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RESUMO

A simulacdo € uma técnica amplamente utilizada para validacdo e testes de protocolo de
roteamento em redes veiculares (VANETS). Essas simulagdes sao baseadas em modelos de
mobilidade que devem seguir o padrio real de movimentagdo dos veiculos para produzir
avaliacdes realistas e acuradas de protocolos e outras solucdes de redes veiculares. Os mo-
delos de mobilidade e as simula¢des podem ser baseados e ajustados através de tragos reais
de mobilidade veicular. Esses tracos sdo registros de posicionamento de veiculos durante
um periodo de tempo, e incorporam o comportamento e dinamica real que ocorrem no dia-
a-dia de uma cidade (engarrafamentos, maneira de motoristas dirigir, rotinas da populag¢io
ou dos tipos de veiculos). O entendimento de caracteristicas de mobilidade desses tracos
auxilia no estudo de viabilidade de redes veiculares, compreensdo de fatores que afetam
condicdes de tréfego, configurar e conduzir simulagdo realistas para que o projeto de pro-
tocolos de roteamento reajam a comportamentos reais da movimentagdo dos veiculos. Por-
tanto, uma ferramenta para produzir resultados mais acurados e realistas nessas simulac¢des
¢ a caracterizacdo de datasets de mobilidade veicular. Existem trabalhos que jé realizam
essa caracterizagdo, porém poucos exploram os dados de grandes cidades como Sao Paulo.
Este trabalho caracteriza um dataset de tragos reais de mobilidade dos dnibus de Sdo Paulo
extraindo e demonstrando métricas de mobilidade e conectividade encontradas na literatura.
Previamente a caracterizacio, o conjunto de dados foi pré-processado através de tratamen-
tos comuns para este tipo de dado. A extracdo das métricas e o pré-processamento foram
feitos através da linguagem Python e a ferramenta de Big Data Apache Spark. O objetivo
deste trabalho é demonstrar o comportamento de um grande centro urbano, e fornecer um
conjunto de dados para fonte de validacio, ajustes e condugao de simulag¢des de redes veicu-
lares. As caracteristicas extraidas indicam padrdes de comportamento na movimentacdo dos
Onibus que se repetem de acordo com os dias da semana (dias tteis, sibados, e domingos),

horério, e regides da cidade.

Palavras-chave: VANETS, tragos de mobilidade, 6nibus, Sao Paulo, caracterizagdo, simulacdo.



ABSTRACT

Simulation is a widely used technique for validation and testing of routing protocols in
vehicular networks (VANETSs). These simulations are based on mobility models that must
follow the real movement patterns of vehicles to produce realistic and accurate assessments
of protocols and other vehicular network solutions. Mobility models and simulations can be
based and adjusted using real vehicular mobility traces. These traces are records of vehicles
positioning over a period of time, and they incorporate the behavior and dynamics that occur
in the day-to-day of a city (traffic jams, the way drivers drive, routines of population or types
of vehicles). Understanding the mobility characteristics of these traces helps in feasibility
study of vehicular networks, understanding of factors that affect traffic conditions, confi-
guring and conducting realistic simulations so that the design of routing protocols reacts to
real vehicle movement behaviors. Therefore, a tool to produce more accurate and realistic
results in these simulations is the characterization of vehicle mobility datasets. There are
works that already makes this type of characterization, but few of them explore data from
large cities like Sdo Paulo. This work characterizes a dataset of real mobility traces of buses
in Sdo Paulo, extracting and demonstrating mobility and connectivity metrics found in the
literature. Prior to characterization, the dataset was pre-processed using common treatments
for this type of data. The metrics extraction and pre-processing were done using the Python
language and the big data tool Apache Spark. The objective of this work is to demonstrate
the behavior of a large urban centers, and to provide a dataset for the validation, adjustment
and conduction of simulations of vehicular networks. The extracted characteristics indicate
behavior patterns in the movement of buses that are repeated according to the days of the

week (weekdays, Saturdays, and Sundays), period of the day, and regions of the city.

Keywords: VANETS, mobility traces, bus, Sdo Paulo, characterization, simulation.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contexto

As Redes Veiculares Ad Hoc (Vehicular Ad Hoc Networks - VANETS) sdo redes auto-
organizaveis e distribuidas que surgem da comunicac¢ao entre veiculos. Esse tipo de rede possui
algumas caracteristicas que a difere de outras redes moveis: mobilidade previsivel, nos sem
restri¢coes de energia, densidade varidvel de acordo com ndmero de veiculos na via, topologia
altamente dindmica e conexdes efémeras. As VANETSs tem como principal drea de aplicacdo
prover informagdes de seguranca do trafego: acidentes, colisdes, congestionamento, pedidos de

SOCOITO.

Diante de desafios provenientes das caracteristicas de VANETSs (entrega de pacotes em
tempo minimo, perda minima de pacotes, reducio de dreas de interferéncia por conta de cons-
trugdes, e fragmentacdo da rede), de desafios logisticos, tecnoldgicos e financeiros para desen-
volver, testar e avaliar protocolos de roteamento em ambientes reais, a simulagcdo de redes vei-
culares € amplamente adotada (AL-SULTAN et al., 2013) (HARTENSTEIN; LABERTEAUX,
2010). Harri, Filali e Bonnet (2009) e Al-Sultan et al. (2013) salientam que € importante que
as simulagdes utilizem modelos de mobilidade realistas e acurados para refletir o real padrao de
movimentagao dos veiculos. Uppoor et al. (2014) acrescenta que a simulacdo de redes veicula-
res pode ser facilmente enviesada pelo dataset de mobilidade no qual o modelo de mobilidade

¢ baseado, impactando na avaliacdo, por exemplo, de protocolos de roteamento.

Os modelos de mobilidade utilizados pelas simulacoes de VANETSs podem ser: baseados
em pesquisa, sintéticos, baseados em simuladores de trafego ou baseados em tracos reais de
mobilidade. Por exemplo, o trabalho de Uppoor et al. (2014) utiliza um modelo de mobilidade

baseado em pesquisa e simulador de trafego para gerar tragos de mobilidade sintéticos para
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que possam ser usados em futuras pesquisas com VANETs. J4 o estudo de Wen et al. (2018)
processa tragos reais dos Onibus de Sao Paulo para melhorar e ajustar o modelo de mobilidade do
transporte publico utilizado pelo InterSCSimulator, que € um simulador de cidades inteligentes

que abrange diversos aspectos de grandes cidades (veiculos, Onibus, metrd, sensores, pedestres).

Os tracos reais de mobilidade sdo registros de posicionamento de veiculos durante um
periodo de tempo, e incorporam o comportamento € dinamica real que ocorrem no dia-a-dia
de uma cidade (engarrafamentos, maneira de motoristas dirigir, rotinas da populagdo ou dos
tipos de veiculos). Ja os tracos sintéticos de mobilidade que também podem ser base para
simulacdes de redes veiculares podem ser gerados por: simuladores de trafego e/ou mobilidade,
imagens, pesquisa de Origem e Destino (O/D), modelos matemaéticos, dentre outros. O uso de
tracos sintéticos em simulacdes € comum, pois sdo mais rapidos de serem gerados e obtidos
em grande escala comparados aos reais. O uso de tragos reais nessas simulacdes € importante,
pois podem: fazer parte do processo de validacdo dos resultados das simulag¢des e de protoco-
los; servir de comparacao e ajuste de modelos de mobilidade e datasets sintéticos; incorporar
dinadmicas reais na simulacao para que o projeto de protocolos de roteamento reajam a compor-

tamentos reais da movimentacao de veiculos.

Caracterizar tracos de mobilidade veicular em VANETS tem algumas aplicabilidades, como:
estudo de viabilidade de redes veiculares, compreensao de fatores que afetam as condi¢des do
trafego, configurar e conduzir simulagdes realistas, estimar futuras oportunidades de comu-
nicagdo entre carros em movimento (DOMINGUES; SILVA; LOUREIRO, 2018) (UPPOOR;
FIORE, 2012) (DOERING; WOLF, 2015). Na literatura, alguns desses datasets sdao ampla-
mente explorados para projeto de solucdes de redes veiculares, como: Sao Francisco (MAR-
TINS; CUNHA, 2018) (DOMINGUES; SILVA; LOUREIRO, 2018), Shangai (WU; ZHU; LI,
2011), Beijing (WENG et al., 2016), Roma (ALVARENGA et al., 2014), dentre outros. Ainda
sim, Santana, Kanashiro e Kon (2018) mencionam a dificuldade em encontrar tracos de mobi-
lidade que correspondam ao comportamento de grandes cidades. Sdo Paulo é uma cidade com
milhdes de pessoas e veiculos, porém pouco explorada em trabalhos na drea de VANETS, tendo
tracos de mobilidade do transporte piiblico abertos para consumo através da API Olho Vivo! da

organizacdo publica SPTrans que gerencia o transporte puiblico de onibus de Sdo Paulo.

Considerando a importancia que tracos reais de mobilidade tem na conducgdo de simulac¢des
realistas de redes veiculares, a lacuna da cidade de Sao Paulo ser pouco explorada nessa érea,
e a importancia de caracterizar esses tracos para entendimento da dinamica de mobilidade, este

trabalho caracteriza a mobilidade de um dataset de O6nibus da cidade de Sao Paulo. Os da-

Thttps://www.sptrans.com.br/desenvolvedores/
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dos dados processados resultantes desta pesquisa estdo disponiveis no Kaggle (https:/www.
kaggle.com/caroljung/sao-paulo-bus-mobility-traces-oct-2015). Ja os codigos que foram uti-
lizados para caracterizar e tratar o conjunto estdo no Github (https://github.com/caroljung/
sptrans-data-analysis) permitindo a reprodutibilidade do trabalho para outras pesquisas na drea
de VANETS ou mobilidade.

1.2 Motivacao e Objetivos

Harri, Filali e Bonnet (2009) e Al-Sultan et al. (2013) salientam a importancia de que mode-
los de mobilidade aplicados em simulagdes sigam o real padrao de movimentacdo dos veiculos
para produzir avaliacdes realistas e acuradas de solugdes para redes veiculares. Usar tragos
reais de mobilidade € um dos meios para conduzir simulagdes realistas e acuradas, e para que
protocolos de roteamento reajam a real dinamica de uma cidade. Entender caracteristicas desse
tipo de conjunto de dados € essencial para entender quais fatores afetam o trafego, identificar
oportunidades de conexao entre veiculos, estudo de viabilidade de VANETS. As caracteristicas
extraidas podem ajudar a configurar e ajustar as simulacdes e modelos de mobilidade. Encon-
trar tragos reais de mobilidade disponiveis que apresentem comportamentos de grandes cidades
¢ uma dificuldade. Sao Paulo é uma cidade com milhdes de habitantes e veiculos, e apesar de
possuir conjunto de dados de 6nibus disponivel historicamente e em tempo real, € pouco ex-
plorada. Portanto, considerando a importincia do estudo de conjuntos de dados de mobilidade
veicular para condugdo de simulacdes realistas e estudos de protocolos de roteamento em VA-
NETs, e a lacuna de Sao Paulo, este trabalho tem como objetivo principal caracterizar o dataset

de mobilidade dos 6nibus de Sao Paulo a partir de métricas extraidas de trabalhos da literatura.

Os objetivos secundérios dessa pesquisa sao:

identificar e divulgar métricas para caracterizacao de mobilidade veicular;

identificar e mostrar sucintamente o funcionamento de ferramentas de manipulagdo e

processamento de tracos reais de mobilidade;
* pré-processar os dados para as métricas necessarias;

e extrair as métricas identificadas do dataset;

divulgar publicamente os métodos utilizados para cédlculo das métricas;

divulgar publicamente o dataset apds o pré-processamento dos dados.

O principal publico desta pesquisa sdo pesquisadores da area de redes veiculares ou de
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mobilidade. Os pesquisadores terdo acesso a caracteriza¢ao de um dataset que pode ser aplicado
para estudo de protocolos de roteamento e simulagdes em VANETS, e também pode fornecer
informacdes sobre a dindmica de mobilidade dos 6nibus. A cidade de Sdo Paulo € uma cidade
com grande nimero de Onibus, e diversos fatores que podem afetar a mobilidade do trafego,
portanto o dataset e este trabalho tornam-se relevantes para aqueles que precisam entender a

dindmica de uma grande cidade.

Durante o trabalho, o processo de extracdo das métricas e os pré-processamentos foram
documentados. Todos os c6digos, e parte do dataset processado e sem pré-processamento estao
disponiveis publicamente. Esses fatores contribuem para que outros pesquisadores repliquem
e reproduzam caracterizacoes como a desta pesquisa para outros datasets. Ja o conjunto de
dados resultante pode ser aplicado no desenvolvimento de solucdes de redes veiculares, como

as simulagdes e testes de protocolos de roteamento.

1.3 Metodologia

No processo de desenvolvimento deste trabalho, foi realizada uma pesquisa bibliografica
para determinar o referencial tedrico e os trabalhos relacionados. A metodologia da pesquisa
bibliografica permitiu que fosse estabelecida a fundamentagdo tedrica necessaria para conhecer

o objeto de pesquisa, além da identificacdo de lacunas a serem preenchidas.

Na pesquisa bibliografica foram explorados trabalhos que caracterizassem datasets de mo-
bilidade com foco em testes, simulagdes ou estudo de viabilidade de VANETS, e trabalhos
que faziam pré-processamento de dados dessa natureza. Foram considerados autores que uti-
lizassem a caracterizacdo desses datasets como foco principal do trabalho ou como apoio
para outras etapas. Foram encontrados tanto trabalhos cujo objetivo principal € a descri¢ao
e caracterizacdo de datasets, quanto trabalhos que utilizam outros conjuntos de tracos de mo-
bilidade para gerar novos datasets. Esses trabalhos que geram novos conjuntos de dados pos-
suem uma etapa de caracterizagdo dos dados de mobilidade gerados. J4 em relacdo ao pré-
processamento, parte dos trabalhos de caracterizacdo ou geracdo explicam brevemente como
fizeram o pré-processamento dos dados, entdo uma literatura especifica na area de Trajectory
mining (em portugués, mineracao de trajetorias) teve que ser pesquisada para apoiar a fase de

pré-processamento dos dados de Onibus de Sao Paulo.

A partir dos trabalhos relacionados, foram identificadas métricas de mobilidade e de conec-
tividade que foram extraidas do dataset de mobilidade desta pesquisa a fim de caracterizi-lo. E

também foram identificadas técnicas de pré-processamento para dados de mobilidade.
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Este trabalho é uma pesquisa exploratdria, pois foram apresentadas métricas, e partir delas
foram formuladas hipéteses com base na observagdo empirica da dinamica da cidade de Sao
Paulo (horarios comerciais conhecidos; algumas édreas atrativas conhecidas como regides de
terminais e centrais). Além disso, a proposta desta pesquisa é aumentar a familiaridade de pes-
quisadores com o dataset de 6nibus de Sao Paulo a fim de clarificar caracteristicas desses dados
para aplicacdo em pesquisas futuras (LAKATOS EVA MARIA; MARCONI, 2003). A ideia
principal deste trabalho € descobrir caracteristicas do dataset, ou seja, demonstrar que valores
essas caracteristicas assumem e como podem ser utilizadas em redes veiculares. Demonstrou-se
o método de cada um dos célculos das métricas para que possam ser replicados a outras janelas

tempo do dataset de Sdo Paulo ou outros datasets de tracos de mobilidade.

As etapas de execucao desta pesquisa se deram com a identificagdo das métricas de mobi-
lidade e conectividade nos trabalhos relacionados. Em seguida, foram explorados trabalhos na
area Trajectory mining que proporcionaram etapas de pré-processamento necessarias para tragos
de mobilidade. Posteriormente, foram feitas etapas de pré-processamento com o Spark e bibli-
otecas do Python para tornar o dataset apto para extracdo de métricas. Nos passos seguintes,
extraiu-se as métricas de mobilidade e conectividade dos tragos de mobilidade de dnibus através
do Spark. Os resultados foram demonstrados através de recursos graficos e da exploragao e
apresentacdo dos intervalos estatisticos dos dados. Por fim, foi feita uma breve associacdo entre

os valores das métricas e o cenario de redes veiculares na cidade de Sao Paulo.

1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 possui o referencial tedrico
e os conceitos chave base para esta pesquisa, o Capitulo 3 possui os trabalhos relacionados,
o Capitulo de 4 possui as etapas de pré-processamento que foram necessdrias para tratar os
dados, o Capitulo 5 possui a caracteriza¢do do dataset a partir de métricas de mobilidade e

conectividade e o Capitulo 6 possui a conclusdo e trabalhos futuros desta pesquisa.



Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta fundamentos tedricos para o entendimento da pesquisa, € do pro-
cesso de caracterizagdo dos tracos de mobilidade dos Onibus de Sao Paulo. Para isto sdo abor-
dados: o que sio VANETS, o roteamento nesse tipo de rede, o que sdo tracos de mobilidade,
o processo de caraterizacdo realizado neste trabalho, e que ferramentas de dados podem ser

utilizadas para processar o conjunto de dados desta pesquisa.

2.1 VANETsSs

As Redes Veiculares Ad Hoc (Vehicular Ad Hoc Networks - VANETSs) sdo um tipo de rede
movel ad hoc (Mobile Ad Hoc Network - MANET) auto-organizavel e distribuida que surge da
comunicacao sem fio entre veiculos (vehicle-to-vehicle -V2V) e/ou veiculos e infraestruturas da
via (conhecido como vehicle-to-infraestructure - V2I ou vehicle-to-road- V2R) (MOUSTAFA;
ZHANG, 2009) (AL-SULTAN et al., 2013). A Figura 2.1 mostra os tipos de comunicagdo em

redes veiculares onde RSU (Road Side Unit) é a infraestrutura da via.

Por serem um tipo de MANET, as VANETS possuem topologia dindmica e nds que podem
agir como terminais de dados ou de computacdo. Segundo Al-Sultan et al. (2013) e Moustafa e

Zhang (2009), as carateristicas que diferem as redes veiculares de outras redes méveis sdo:

* Mobilidade previsivel: diferente de outras MANETS cuja mobilidade dos nés € dificil
de predizer, a movimentacdo de veiculos € limitada pela topologia das vias, sinais de
transito, semaforos e movimento de outros veiculos (ex: congestionamento). No caso de

onibus, ha maior previsibilidade devido aos horarios e rotas estabelecidas;

* Nos sem restricoes de energia: os veiculos fornecem energia constante para os disposi-

tivos que permitem a computagdo e comunicagdo com a rede;
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Figura 2.1: Comunicacoes em VANETSs (AYYASH; ALSBOU; ANAN, 2015).

* Densidade variavel: a densidade de nds varia de acordo com a quantidade de veiculos no
trafego. Por exemplo, pode haver a alta quantidade de veiculos em zona urbana e baixa

quantidade em zona rural;

* Topologia altamente dinamica e conexoes efémeras: a topologia deste tipo de rede
muda rapidamente devido a alta velocidade dos veiculos. Isso provoca tempo de vida

curto (efémero) para as conexdes entre 0s nos;

* Alta capacidade computacional: devido aos n6s de uma VANET serem veiculos, eles
podem ser equipados com sensores € recursos computacionais (processadores, memorias,
antenas, GPS, etc.) para o crescimento do seu poder computacional a fim de obter uma
comunicacdo sem fio confidvel e adquirir informacao precisa sobre a sua posi¢do, direcao

e velocidade.

As areas de aplicacao das redes veiculares estdo centradas em conforto e segurancga. Na pri-
meira 4rea estdo aplicagdes para prover aos motoristas e passageiros informagdes, como: clima,
trafego, restaurantes proximos, postos de gasolina, entre outros. Ja na drea de seguranga estao
aplicacdes que proveem informacdes sobre: acidentes, colisdes, veiculos que ultrapassaram

sinais, congestionamento, pedidos de socorro, veiculos estacionados, entre outros.
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2.1.1 Desafios de VANETS

Em razio das caracteristicas de uma rede veicular, existem desafios a serem considerados
para implantagao desse tipo de rede. Al-Sultan et al. (2013), Ayyash, Alsbou e Anan (2015) e
Moustafa e Zhang (2009) salientam que a topologia altamente dinamica, os nds com alta veloci-
dade de deslocamento e a densidade varidvel de nds resultam em questdes como fragmentagdo
na conectividade da rede e broadcast storm. A conectividade numa VANET sofre frequente
fragmentacdo devido a curta duracdo dos contatos entre os veiculos e densidade varidvel de
nos. Devido a essa fragmentacdo na rede e na tentativa de alcancar o maior numero possivel de
veiculos, a taxa de transmissdo e retransmissao em redes veiculares € alta, provocando broad-
cast storm que, em dreas densas, reduz o nimero de mensagens entregues € aumenta o tempo
para entrega de mensagens. Existem outros desafios como a necessidade de entrega de pacotes
em tempo minimo, perda minima de pacotes, reducao de areas de interferéncia por conta de

construgoes.

Estes desafios junto a desafios tecnoldgicos, logisticos, e financeiros fazem com que as
simulagdes sejam amplamente utilizadas para testes e desenvolvimento de solugdes de rotea-

mento em VANETS.

2.2 Roteamento em VANETS

O roteamento € uma das principais questoes de pesquisa em redes veiculares. Como vimos
na Secdo 2.1, as VANETSs possuem propriedades dnicas, como: nimero grande de veiculos,
topologia da rede e densidade de nds altamente dinamicos, influéncias por congestionamento,
mobilidade previsivel. Essas propriedades fazem com que pesquisadores desenhem protocolos

de roteamento que podem se adaptar a diferentes situagdes.

Segundo Moustafa e Zhang (2009), Al-Sultan et al. (2013), e Singh e Agrawal (2014), os
protocolos para este tipo de rede podem ser projetados para suportar: as variacoes da densidade
de veiculos, situacdes onde hd maior ou menor nimero de veiculos; fragmentacdo da rede;
reducao de dreas de interferéncia causadas por construcoes; predicdo de eventos; mudanga no
deslocamento de veiculos por influéncia de fatores de mobilidade (horarios do dia, estilos de
direcdo, tipo de veiculo); dentre outros. Para estas adaptacdes, esses protocolos podem usar
técnicas, como: regular a taxa de transmissdo de pacotes, descoberta de vizinhanca, trajetoria
pré-computadas, disseminag¢do de mensagens com niveis de prioridade de transmissao, entrega
de pacotes em tempo minimo principalmente em situagdes de emergéncia, perda minima de

pacotes, uso de informagdes adicionais.
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2.2.1 Paradigmas de roteamento

De acordo com Singh e Agrawal (2014) e Moustafa e Zhang (2009), os paradigmas de

roteamento em VANETS sao:

* Paradigma baseado em topologia (ad hoc): os algoritmos de roteamento dependem
da topologia da rede. Por exemplo, os protocolos proativos como o OLSR (Optimized
Link State Routing) constroem tabelas de roteamento mesmo que nio haja mensagem
para encaminhar. J4 os protocolos reativos como o AODV (On-Demand Distance Vector)

determinam a rota para um destino somente na requisi¢ao;

» Paradigma baseado em informacao geografica: algoritmos baseiam-se na posi¢do ge-
ografica dada por algum dispositivo como, por exemplo, o GPS. Exemplos de protocolos
dessa abordagem sao o GAMER (Geocast Adaptive Mesh Environment for Routing) e o
GPSR (Greedy Perimeter Stateless Routing);

* Paradigma baseado em hierarquia: a rede é composta por clusters que sao definidos
como grupos de nds que compartilham caracteristicas. As mensagens sao propagadas de
cluster para cluster. O HSR (High availability Seamless Redundancy) € um exemplo de

protocolo que segue este paradigma;

* Paradigma baseado em broadcast: um n6 recebe a mensagem e retransmite para todos
os seus vizinhos, garantindo que o maior nimero possivel de nds recebam a mensagem.

Um exemplo deste tipo de protocolo € o V-TRADE (Vector-based Tracking Detection);

* Paradigma baseado em movimento: a mensagem ¢é propagada até o destino de acordo
com a movimentacdo dos nés. Portanto, um né carrega uma mensagem até encontrar o

destino.

2.2.2 Simulacao e modelos de mobilidade

Para avaliar os diferentes cendrios de mobilidade e adaptacdes dos protocolos, e diante
dos desafios logisticos, tecnoldgicos e financeiros de testar e avaliar protocolos de roteamento
em ambiente reais, a simulagdo € amplamente adotada para testes, avaliacdo de performance
e validacdo de protocolos em redes veiculares (AL-SULTAN et al., 2013) (HARTENSTEIN;
LABERTEAUX, 2010). Harri, Filali e Bonnet (2009) e Al-Sultan et al. (2013) realcam a im-
portancia dessas simulacdes utilizarem modelos de mobilidade realistas e acurados a fim de

refletirem o real padrao de movimentagao dos veiculos.
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Os modelos de mobilidade sao representagdes dos movimentos reais de veiculos que mu-
dam de velocidade e direcdo ao longo do tempo. Esses modelos sdo utilizados por simulacdes
para reproduzir padroes de mobilidade do mundo real (HARTENSTEIN; LABERTEAUX, 2010).
O desafio na simulacdo de VANETS estd no uso de modelos de mobilidade realistas e acura-
dos. Segundo Harri, Filali e Bonnet (2009), um modelo de mobilidade deveria apresentar os
seguintes blocos de construcdo para ser realista: mapa topoldgico preciso e realista, obstaculos
para movimentacdo do carro e comunicagcdo wireless, pontos atrativos e repulsivos, carac-
teristicas dos veiculos, viagens (origem e destino), caminhos utilizados nas viagens, aceleracao
e desaceleracdo suaves dos veiculos, padroes humanos ao dirigir, interseccoes das estradas,
padrdes de tempo e influéncia externa (acidentes, obras, etc.). Quanto mais blocos um modelo

apresentar, mais realista e acurado ele sera.

Segundo Harri, Filali e Bonnet (2009), as classes de modelos de mobilidade sao:

* Modelo baseado em tracos de mobilidade: extrai padrdoes de movimento de tracos de
mobilidade, podendo criar novos modelos ou calibrar existentes através de dados es-
tatisticos de velocidade, tempos de pausa e nimero de contato entre veiculos (HAR-
TENSTEIN; LABERTEAUX, 2010). De acordo com Harri, Filali e Bonnet (2009), as
limitagdes deste modelo envolvem disponibilidade de tracos de mobilidade e especifici-
dade do ambiente onde o estudo € realizado. Outra dificuldade acrescentada por Har-
tenstein e Laberteaux (2010) € inferir padrdoes que ndo sdo observados diretamente no
conjunto de dados analisado, por exemplo tentar modelar movimento de veiculos pesso-
ais a partir de informacdes de GPS de 6nibus. Uma aplicagdo possivel para o modelo
baseado em tracos de mobilidade € prever matematicamente onde um veiculo estard em
determinado momento. Um dos beneficios desse tipo de modelo € incorporar comporta-
mentos reais de mobilidade (congestionamento, padrdes de dire¢cdo humanos, influéncia

da vias e horarios do dia, semaforos) (HARTENSTEIN; LABERTEAUX, 2010);

* Modelo baseado em survey (pesquisa): coletam-se comportamentos de individuos atra-
vés de pesquisas (Origem e Destino O/D, questiondrios) para desenvolver um modelo
genérico de mobilidade capaz de reproduzir pseudo-aleatoriamente ou deterministica-
mente o comportamento observado no real cendrio urbano. A limitacdo desses modelos
€ que as estatisticas reproduzidas sdo grosseiras € ndo refletem a realidade com grande
grau de detalhes (HARTENSTEIN; LABERTEAUX, 2010). Esse tipo de modelo pode

ser utilizado para calibrar modelos sintéticos a fim de obter modelos mais realistas;

* Modelo sintético: tenta reproduzir matematicamente movimentos veiculares (modelos

estocésticos, modelos de trafego, modelos comportamentais, dentre outros). Harri, Filali
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e Bonnet (2009) propdem que um processo de validacdo para este tipo de modelo pode
ser feito coletando e medindo tragos reais de mobilidade em grande escala e comparando-
os com os padrdes desenvolvidos pelo modelo sintético. A maior limitagcdo desse tipo de
modelo € ndo modelar o comportamento humano detalhadamente, pois os humanos res-
pondem a estimulos e perturbacdes locais que podem ter um efeito global na modelagem
de trafego. O modelo sintético pode ser calibrado com tragos de movimento reais ou

pesquisas;

* Modelo baseado em simuladores de trafego: refinando modelos sintéticos e validando-
os por um processo de comparagdo com tragos de mobilidade reais e pesquisas, algumas
companhias e pesquisadores desenvolveram simuladores de trafego. Esses simuladores
seguem modelos de mobilidade e sdo capazes de simular, por exemplo, comportamento
de pedestres, consumo de energia, polui¢do, entre outros. Entretanto, simuladores de
trafego ndo sao facilmente ou imediatamente conectdveis a simuladores de rede, necessi-
tando, em alguns casos, converter dados ou comprar licencas de outros programas. Esses

simuladores podem ser alimentados também por tracos reais ou sintéticos de mobilidade.

2.3 Tracos de mobilidade

Os tracos de mobilidade (mobility traces) sao dados de geolocaliza¢do capturados ou gera-
dos a partir do deslocamento de objetos mdveis, como tixis, Onibus, metrd. Esses tracos podem

ser reais ou sintéticos.

2.3.1 Tracos reais de mobilidade

Os tracos reais de mobilidade sdo dados de geolocalizacdo capturados de um veiculo ou
objeto que se desloca ao longo do tempo. Esse tipo de dado pode ser coletado por GPS ou algum
sistema ou sensor AVL ((Automatic Vehicle Location - Localiza¢cdo automatica de veiculos)
que detecta o posicionamento do veiculo e reporta-o a um sistema (UPPOOR et al., 2014).
Esses tracos, normalmente, t€ém cobertura, em km?, e duragdo (dias) maior do que os tracos
sintéticos. Alguns conjuntos de dados desse tipo amplamente utilizados em VANETSs podem

ser encontrados na Tabela 2.1.

Alguns exemplos de aplicacdes para os tracos reais de mobilidade sdo os trabalhos de Zheng
et al. (2017) e Xu, Li e Chen (2018). Zheng et al. (2017) utilizam os tracos de mais de 10000
taxi da cidade de Chongqing na China para determinar distribui¢do do trafego e areas atrativas

da cidade através de algoritmos de clusterizagdo. J4 Xu, Li e Chen (2018) utilizam os tragos de
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taxi de Shanghai, Beijing e Nanjing na China para analisar a topologia oportunistica de imen-
sas redes de taxi focando no nimero, localizacdo e evolu¢ao de componentes conectados para

revelar as relagdes entre a dinamica da topologia e parametros chave relacionados a mobilidade.

Apesar de nao encontrar muitos trabalhos ainda explorando esses conjuntos de dados, sdo
dados publicamente disponiveis e que talvez possam ser explorados futuramente no ambito de

VANETS: viagens de Uber! e de téxi® de Nova Iorque.

Os dados caracterizados nesta pesquisa sao tracos reais de mobilidade coletados dos 6nibus
da cidade de Sao Paulo. Estes dados podem ser coletados em tempo quase real pela API Olho
Vivo ou dados histdricos disponibilizados pela organizacao SPTrans que coordena o transporte

publico de 6nibus em Sao Paulo.

Em relacdo a outros datasets populares na area de VANETS, o conjunto de dados de Sao
Paulo possui mais veiculos que alguns deles. Além disso, como S@o Paulo € uma metrépole com
milhdes de pessoas, a dindmica da cidade em variadas horas do dia pode incorporar comporta-
mentos diferentes dos datasets apresentados na Tabela 2.1. No quesito tempo de cobertura, os

tracos de mobilidade de Sdo Paulo permitem escolher a janela de captura (més, dia, hora, etc.).

2.3.2 Tracos sintéticos de mobilidade

Os tracos sintéticos de mobilidade sdo gerados: por simuladores de trafego ou mobilidade,
andlises de imagens e filmagens, pesquisas de Origem-Destino, ou por detectores nas estradas
(UPPOOR et al., 2014). Os dados sintéticos, geralmente, apresentam menor cobertura em km?
e duragdo (horas) comparados aos reais. Um exemplo de dataset sintético amplamente utilizado
em redes veiculares € o da cidade de Colonia, como demonstra a Tabela 2.1 e é abordado pelo

trabalho de Uppoor et al. (2014).

Um exemplo de aplicagdo para os tracos sintéticos foi o trabalho de Uppoor et al. (2014)
que descreve o processo de criagdo do traco de Coldnia na Alemanha com base numa pesquisa
de Origem-Destino e no simulador SUMO (Simulation of Urban Mobility) produzindo aproxi-

madamente 600 mil viagens durante 24 horas numa drea de 400 km?.

2.3.3 Importancia dos tracos reais de mobilidade

Os tracos reais incorporam comportamento e dindmica real que ocorrem no dia-a-dia de

uma cidade (engarrafamentos, maneira de motoristas dirigir, rotinas da populagdo ou dos tipos

Thttps://www.kaggle.com/fivethirtyeight/uber-pickups-in-new-york-city
Zhttps://www 1.nyc.gov/site/tlc/about/tlc-trip-record-data.page
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Cidade Fonte de dados Veiculos Granularidade | Duragdo | Tipo Trafego | Trabalhos
Sao Paulo AVL mais de 14000 45s Onibus (WEN et al., 2018)
(YA 2016)
Sao Francisco GPS 500 média 39s 30 dias taxi (MARTINS; CUNHA, 2018)
(DOMINGUES; SILVA; LOUREIRO, 2018)
Shanghai GPS 2500 30s 24h taxi (WU; ZHU; LI, 2011)
Beijing GPS 20000 30s 24h Onibus (WENG et al., 2016)
Roma GPS 320 Ts 30 dias taxi (ALVARENGA et al., 2014)
Seattle AVL 765 26-120 s 16 dias onibus (DOERING; WOLF, 2015)
Chicago GPS 1647 20-40 s 18 dias Onibus (DOERING; WOLF, 2015)
New York GPS 4.5 bilhdes de pickups e 19 milhdes de viagens Uber
New York GPS 1,1 bilhdo de viagens de taxi taxi
Cologne (POLAT; SOYTURK, 2016)
24h sintético (UPPOOR et al., 2014)
(UPPOOR; FIORE, 2012)

Tabela 2.1: Datasets de mobilidade

de veiculos, padrdes de hordrios). Ja os tracos sintéticos, podem apresentar essas caracteristicas,
mas através da calibragem e do refinamento do processo que os gerou (simulador, modelo ma-

tematico, pesquisa).

O uso de tragos reais nas simulagdes de redes veiculares é importante, pois podem: fa-
zer parte do processo de validagdo dos resultados das simulacdes e de protocolos; servir de
comparacao e ajuste de modelos de mobilidade e datasets sintéticos; incorporar dinamicas reais
na simulagdo para que o projeto de protocolos de roteamento reajam a comportamentos reais da

movimentacao de veiculos.

2.4 Caracterizacao de datasets de mobilidade veicular

A mobilidade de um veiculo € caracterizada pela topologia das vias, alta velocidade, mudangas
repentinas de direcdo e aceleracdo, e densidade varidveis nas vias dependendo da hora do dia
e da area de localizagdo. Entender essas e outras caracteristicas de conjuntos de dados de
mobilidade veicular € essencial para o planejamento e desenvolvimento de protocolos para as
redes veiculares cuja algumas das principais preocupagdes sao a mobilidade e densidade de nés
(UPPOOR; FIORE, 2012) (POLAT; SOYTURK, 2016) (DOERING; WOLF, 2015). Uppoor
e Fiore (2012) adverte que a maior parte dos trabalhos em VANETS, como o desenvolvimento
e testes de protocolos, tem consideragdes simplistas acerca da mobilidade dos veiculos: mo-
bilidade unidimensional, contato atdmico entre veiculos, densidade de nos constante ao longo
do tempo, fluxos de trafego aleatorios, tempo exponencial de chegada e de permanéncia dos

veiculos nas regides.

Em relacdo a caracterizacao de conjuntos de dados de tracos reais de mobilidade, Domin-
gues, Silva e Loureiro (2018) ressaltam que € uma grande oportunidade para realizar estudos

de viabilidade e identificar comportamentos de mobilidade que podem aperfeicoar redes veicu-
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lares, evitando também consideracdes simplistas sobre a movimentagdo dos veiculos. Doering
e Wolf (2015) acrescentam que o estudo da mobilidade a partir de tracos reais de mobilidade
podem aprimorar a acuricia e confianca das simulacdes. Além disso, esses autores apontam que
os tracos de mobilidade podem apresentar caracteristicas e situacdes variaveis de tempo de con-
tato entre veiculos permitindo serem aplicadas no desenvolvimento e avaliacdo de protocolos
em VANETS.

Algumas das aplicag¢Oes da caracterizacio de datasets de mobilidade veicular em VANETS

sao:

* estudo de viabilidade de implantacdo de VANETs (DOMINGUES; SILVA; LOUREIRO,
2018);

* compreensdo de que fatores afetam as condi¢Oes do trafego (ex: hordrio e engarrafa-
mento) (DOMINGUES; SILVA; LOUREIRO, 2018);

 configurar e conduzir simulacdes realistas (DOERING; WOLF, 2015);

* determinar o potencial das transferéncias de dados entre veiculos (UPPOOR; FIORE,

2012);

* estimar futuras oportunidades de comunicacdo entre carros em movimento (UPPOOR;
FIORE, 2012);

* planejamento da implantacdo de infraestrutura de rede na via de traifego (UPPOOR; FI-
ORE, 2012);

* alocacdo dinamica de recursos para usuarios moveis em redes de acesso (UPPOOR; FI-
ORE, 2012);

* estudo sobre protocolos e outras aplicagdes.

2.4.1 Pré-processamento de tracos reais de mobilidade

Os sensores de localizagdo, como o GPS, inevitavelmente possuem erros e, ocasionalmente,
incluem ruidos devido a fatores como sinais de posicionamento ruins em ambientes urbanos
(ZHENG; ZHOU, 2011). Portanto, tracos reais de mobilidade captados por esses sensores nao
sdo totalmente acurados, sendo necessario pré-processar esses dados antes de realizar qualquer

estudo, como a caracterizacdo da mobilidade de objetos (ZHENG, 2015).

Zheng (2015) aponta que um dos ruidos mais comuns que os sensores de localizacdo po-

dem ter € quando as coordenadas registradas de um veiculo desviam-se em muitos metros da
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trajetoria que estd sendo desempenhada, causando descontinuidade e acarretando dificuldade
em derivar informacdes uteis e acuradas, como a velocidade, como € apresentado na Figura 2.2.
Os pontos ps, p1o, p11 € p12 sao pontos de ruido da trajetéria que interferem na extracao de
informagdes, como as velocidades vy, v2, v3, v4 € vs. Esse tipo de ruido pode ser ocasionado,
por exemplo, devido ao sinal fraco do GPS dentro de tuneis. Hé estudos que descrevem os

passos para o pré-processamento desse e de outros tipos de ruidos.

No trabalho de Zheng et al. (2017), o primeiro passo do pré-processamento dos tragos de
mobilidade de téxis € eliminar os registros cujas coordenadas nao estejam dentro dos limites
de latitude e longitude da drea analisada. Considerando a taxa de amostragem para registrar
a posicao de um veiculo entre 15 segundos a 20 segundos do trabalho, calculou-se que um
veiculo teria de 3000 a 5000 registros por dia, se num determinado dia um téxi tivesse acima
desse valor, esse conjunto de dados seria eliminado. O ultimo passo do trabalho foi filtrar os
pontos das trajetorias baseando-se num limite de velocidade. Se restasse menos que um tergo

dos pontos de uma trajetdria ap0s a filtragem, entdo a trajetoria seria eliminada.
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AN 71
Vi 2 iVve Vs |
Py’
; *: O P12
O O Vs ®
P1 P4 Pe

Figura 2.2: Pontos de ruido numa trajetoria segundo Zheng (2015).

Em algumas situagdes os erros e ruidos apresentados pelos sensores de localizagcdo sdo
aceitdveis, como em determinar em que cidade uma pessoa estd. Entretanto, outras vezes,
quando o trabalho leva em conta a trajetoria do veiculo, os ruidos necessitam ser filtrados a fim
de diminuir os erros nas medi¢des (ZHENG; ZHOU, 2011). Para filtrar ruidos, Zheng e Zhou
(2011) e Zheng (2015) apontam alguns tipos de filtros:

* Filtro por média ou mediana: estimativa das coordenadas baseadas na média ou medi-
ana dos pontos adjacentes ou anteriores a determinado ponto - janelas deslizantes. Além
disso, pode ser interpretado como uma sliding window o qual um ponto s6 € incluido na
trajetdria se o erro acumulado é menor do que o especificado pelo limite especificado
pelo usudrio. Este filtro € indicado para ruidos em pontos individualmente, como o ps
na Figura 2.2. Caso haja muitos ruidos consecutivos, como pig, p11 € p12 na Figura 2.2,

pode perpetuar erros ao longo da trajetéria. Outro momento em que este filtro nao € indi-



2.4 Caracterizacdo de datasets de mobilidade veicular 29

cado € quando a taxa de amostragem € muito baixa, ou seja, a distancia entre dois pontos

consecutivos na trajetoria € muito alto;

* Filtro de Kalman: modela o ruido e a dindmica da trajetdria, estimando valores com
base nessa modelagem e que obedecem as leis da fisica. Este filtro pode estimar valores
de nivel superior com base no movimento, como a velocidade e aceleracio. Em suma, o
filtro faz distin¢g@o do que esta sendo medido e do que esta sendo estimado, formulando

uma relagdo linear entre eles e dependendo de valores anteriores para estimar o atual.

* Filtro de particulas: ¢é similar ao filtro de Kalman que utiliza um modelo de medicdo e
um modelo dinamico. O filtro de Kalman ganha eficiéncia assumindo modelos lineares
adicionados de ruidos gaussianos. Ja o filtro de particula relaxa essas suposi¢des para um
algoritmo mais geral. Este filtro recebe o nome de particulas, pois cada uma delas repre-
senta um estado estimado. Existe um conjunto de particulas sempre que uma medida se
torna disponivel. Quando as particulas sdo combinadas representam a distribui¢ao de pro-
babilidade dos possiveis estados. Uma desvantagem deste filtro é o tempo de computacao
que € afetado pelo numero de particulas. Um vantagem € ser um filtro que consegue

descrever mais estados, podendo adicionar mais varidveis do que no filtro de Kalman.

* Deteccao baseada em heuristica: os filtros dos topicos anteriores substituem os valo-
res de ruido da trajetéria com valores estimados, este método remove os pontos de ruido
diretamente da trajetdria utilizando algoritmos de detecc¢ao de ruido. Por exemplo, um
algoritmo de deteccao baseado em velocidade. Primeiro calcula-se a velocidade de des-
locamento entre os pontos de uma trajetéria baseado na distancia e no timestamp, entao
sdo eliminados todos os segmentos cuja velocidade estd acima de um limite especificado.
Na Figura 2.2, poderiam ser eliminados os segmentos p4s — ps € ps — pg , dependendo
do limite imposto. Estes algoritmos podem ser aplicados em baixo nivel, diretamente em

coordenadas e timestamp, ou em alto nivel nas trajetdrias, como velocidade e aceleracdo.

A taxa de amostragem € o intervalo de tempo entre pontos consecutivos numa trajetoria,
ou seja, o tempo médio de registro de um ponto em uma trajetéria. Se essa taxa € alta - o
tempo de registro € pequeno (ex: a cada 1, 5 ou 15 segundos) - pode provocar grande volume
de tragos de mobilidade e/ou redundancia de pontos, ou seja, registrar consecutivamente as
mesmas coordenadas em tempo diferentes (ZHENG; ZHOU, 2011). Se a taxa de amostragem
¢ baixa (ex: 2 ou 5 minutos), pode criar lacunas de muitos metros na trajetoria, interferindo
na extracao de informacdes acuradas, como a velocidade. Além disso, essas lacunas também
podem ser produzidas ao filtrar ruidos. A redundancia de pontos na trajetdria pode ser eliminada

com filtros, ja as lacunas sdo preenchidas por algoritmos, como o de clusterizacdo de Silva et
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al. (2015), e no trabalho de Xu, Li e Chen (2018) que utiliza a interpolacdo de pontos baseado

no tempo consecutivo de duas coordenadas.

Outra fase que pode haver no pré-processamento de tracos de mobilidade € fase de map
matching cujo objetivo é mapear os tracos de mobilidade para a sequéncia correta de ruas ou
estradas. Esse processo pode ser necessario devido aos desvios produzidos nos pontos de uma
trajetoria decorrentes dos ruidos e erros dos sensores de localiza¢ao. O map matching é indicado
para situacdes em que deseja-se: saber em que rua um veiculo esteve para planejamento do
fluxo do trafego, prever onde um veiculo estd indo, detectar os caminhos mais frequentemente

utilizados por motoristas, entre outros.

Zheng (2015) menciona que os principais algoritmos de map matching pode ser basea-
dos em consideracdes geométricas, topoldgicas, probabilisticas, dentre outros métodos. Para
realizar o map matching existem trabalhos que utilizam Hidden Markov Model (HMM, em por-
tugué€s Modelos Ocultos de Markov) que encontra a rota mais provavel considerando medi¢ao
de ruido e a topologia das vias de trafego, podendo ser aplicado em cendrios esparsos ou taxa
de amostragem baixa, ou seja, ha grande distancia entre os pontos das trajetérias (NEWSON;
KRUMM, 2009) (XU; LI; CHEN, 2018). Outros algoritmos mapeiam a trajetoria para a via
mais proxima utilizando mapas e topologias disponiveis (ex: Open Street Maps), como € o
trabalho de Domingues, Silva e Loureiro (2018). J4 Weng et al. (2016) utiliza informacdes
de planejamento do transporte publico de Onibus para realizar o map matching dos tracos do
onibus com a parada mais proxima para calcular a velocidade média com base em distincias

conhecidas.

E importante salientar que nem todos os processos descritos nesta subsecio sobre pré-
processamento de tracos de mobilidade sdo necessarios. A escolha dos processos depende do
tipo de estudo a ser realizado a partir deles. Por exemplo, se o objetivo for estudar os pontos
de origem e destino e identificar as ruas utilizadas para trafegar, enquanto os dados possuem
alta esparsidade ou baixa taxa de amostragem, talvez seja necessario filtrar ruidos e realizar o
map matching. Em casos onde deseja-se apenas identificar pontos de interesse, sem interesse no
trajeto, entdo talvez somente o filtro de ruidos seja requisitado. O pré-processamento de tracos
de mobilidade tem como objetivo descartar pontos da amostra sem sacrificar a qualidade dos

dados de trajetdria, gerando trajetdrias acuradas e proximas da real (ZHENG; ZHOU, 2011).

Neste trabalho foram utilizados filtros de média e heuristica, o processo de map matching,
e filtro do nimero registros. Todos esses processos sao abordados e aprofundados no Capitulo
4.



2.4 Caracterizacdo de datasets de mobilidade veicular 31

2.4.2 Processo de caracterizacao de datasets de mobilidade veicular

Para realizar a caracterizacdo de datasets de mobilidade veicular através de tracos reais de
mobilidade, o primeiro passo é a coleta de dados. E preciso obter os tracos de mobilidade da
regido desejada. Apds a coleta, esses dados sdo explorados para identificar: o formato em que
informacdes estdo disponiveis (latitude, velocidade, aceleracdo), qual o ndmero de registros
e tamanho do arquivos. Em seguida, realiza-se os pré-processamentos dos tracos necessarios

dependendo do objetivo do estudo, como dito na Subsecdo 2.4.1.

Depois do pré-processamento, € feita a extracdo de métricas que sao estabelecidas de acordo
com os objetivos do estudo. Os resultados das métricas podem ser observados através de re-
cursos graficos, e descri¢do de diferentes periodos ou quantis do dado. Os gréficos geralmente
utilizados para demonstrar as métricas sao graficos temporais € mapas, como pode ser visto em

Uppoor et al. (2014) e Doering e Wolf (2015).

2.4.3 Meétricas para caracterizacao de datasets de mobilidade veicular

As métricas utilizadas para caracterizar um conjunto de dados de mobilidade veicular real
ou sintético podem ter foco na mobilidade dos veiculos, e/ou na conectividade entre eles, como
€ o caso de trabalhos que desenvolvem solu¢des para VANETSs. A Tabela 2.2 demonstra quais

métricas de conectividade sdo utilizadas para caraterizagdo de tracos de mobilidade e em quais

trabalhos sao utilizadas. Ja a Tabela 2.3 mostra as métricas de mobilidade.

Nome

Descricao

Trabalhos

Grau de conectividade médio de
veiculos

Com quantos veiculos um veiculo tem conexado
em determinado momento

(ALVARENGA et al., 2014) (UPPOOR et
al., 2014) (SANTANA; KANASHIRO; KON,
2018)

Encontros repetidos ao longo do dia

Quantas vezes dois veiculos se comunicaram ao
longo do dia

(MARTINS; CUNHA, 2018)

Encontros repetidos ao longo do dia
na mesma localizagio

Quantas vezes dois veiculos se comunicaram ao
longo do dia na mesma posic¢ao geografica

(MARTINS; CUNHA, 2018)

Taxa de repeti¢do de encontros

De todos os encontros que um veiculo teve no
dia, quantos foram repetidos

(MARTINS; CUNHA, 2018)

Duragdo do contato entre oS
veiculos

Quanto tempo em média dura a conexdo entre
dois veiculos

(UPPOOR; FIORE, 2012)

Tempo de residéncia em dreas do
mapa

Quanto tempo os veiculos permaneceram nas
dreas demarcadas no mapa

(POLAT; SOYTURK, 2016)(UPPOOR; FI-
ORE, 2012)

Veiculo mais conectado ao longo do
tempo

Ao longo das horas qual o nimero de conexdes
do veiculos mais conectado a outros veiculos

(POLAT; SOYTURK, 2016)

Numero de grupos de veiculos se
comunicando

Um grupo ¢ dois ou mais veiculos conectados
em determinado momento. Essa métrica diz
quantos grupos existem

(UPPOOR et al., 2014)

Tamanho dos grupos se comuni-
cando

Quantos veiculos estdo dentro de cada grupo da
métrica do item anterior

(UPPOOR et al., 2014)

Tabela 2.2: Métricas de conectividade
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Nome

Descricdo

Trabalhos

Numero de veiculos ativos

Numero de veiculos que estdo trafegando. Os
trabalhos demonstram essa métrica ao longo
do dia, por regido, densidade de veiculos por
zona no mapa. Utilizada tanto em trabalhos de
simulacdo e geragio de datasets quanto em tra-
balhos de caracteriza¢do de tragos de mobili-
dade

(ALVARENGA et al., 2014) (POLAT; SOY-
TURK, 2016) (YAL 2016) (UPPOOR; FIORE,
2012) (DOERING; WOLF, 2015) (SANTANA;
KANASHIRO; KON, 2018) (UPPOOR et al.,
2014)

Velocidade média dos veiculos

Velocidade média dos veiculos ao longo das
horas, por regido, ou num panorama geral.
Métrica utilizada tanto para tracos sintéticos
quanto tracos reais, e também em simula¢des

(SILVA, 2010) (CAMPOS; MORAES; SILVA,
2010) (ALVARENGA et al., 2014) (POLAT;
SOYTURK, 2016) (YAI 2016) (UPPOOR; FI-
ORE, 2012) (DOERING; WOLF, 2015) (SAN-
TANA; KANASHIRO; KON, 2018) (UPPOOR
etal., 2014)

Durag@o média de viagens

Quanto tempo em média dura a viagem de
taxis, onibus ou veiculos, ou seja, por quanto
tempo eles trafegam. Métricas encontradas em
trabalhos de geracdo de datasets sintéticos e
simulacao

(WEN et al, 2018) (SANTANA; KA-
NASHIRO; KON, 2018) (UPPOOR et al.,
2014)

Distancia média entre veiculos

Quantos metros em média um veiculo esta do
outro

(POLAT; SOYTURK, 2016)

Distancia e tempo entre os pontos
consecutivos de um traco de mobi-
lidade

Qual o tempo e a distincia média entre as
posigdes consecutivas num trago de mobilidade

(DOERING; WOLF, 2015) (YAL 2016)

Quantas linhas um 6nibus esteve as-
sociado em um dia

Quantas linhas um 6nibus atendeu em um dia

(DOERING; WOLF, 2015)

Numero de viagens por dia

Niumero de viagens que ocorreram num dia ou
numa hora. Estd relacionado a simulacdo de
VANETSs

(SANTANA; KANASHIRO; KON, 2018)

Disténcia total da viagem

Quantos km em média um veiculo ficou trafe-
gando. Estd relaciona a trabalhos de geracdo de
traces sintéticos

(SANTANA; KANASHIRO; KON, 2018) (UP-
POOR et al., 2014)

Tabela 2.3: Métricas de mobilidade

2.5 Ferramentas de processamento de tracos de mobilidade

Esta secdo descreve ferramentas que podem armazenar e/ou processar conjuntos de dados

de tracos reais de mobilidade. Elas armazenam grande volume de dados e possuem métodos
para consultar e agregar dados com base em coordenadas geogréficas e dados temporais. As fer-
ramentas testadas foram: MongoDB, PostgreSQL com extensdo do PostGIS, Google BigQuery,
e Apache Spark.

Nesta pesquisa, a ferramenta Spark foi selecionada para tratar os dados e extrair as métricas
dos tragos de mobilidade. Nas subsec¢des a seguir, além do Apache Spark, algumas funcionali-
dades das ferramentas testadas foram documentadas para que possam ser aplicadas em trabalhos

futuros.

2.5.1 MongoDB

O MongoDB? ou Mongo é um banco de dados NoSQL orientado a documentos. Os re-

gistros (documentos) sdo salvos em um formato similar ao JSON e ndo possuem esquema fixo

3https://www.mongodb.com/
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(CHODOROW, 2013).

Em relagao a representacdo de coordenadas geograficas, o MongoDB suporta dados no for-
mato GeoJSON que € um padrdo de representacdo de formas espaciais, como ponto, poligono,
e linestring (conjunto pontos). O documento salvo no banco deve possuir a0 menos um campo
que esteja no formato GeoJSON, como mostra a Figura 2.3. Neste caso, os campos geometry_I
estd no formato GeoJSON do tipo Point, o campo geometry_2 é do tipo Linestring € o0 campo ge-
ometry_3 € do tipo Polygon . Outros tipos de objetos GeoJSON suportados pelo Mongo podem

ser encontrados na documentagio oficial®.

Figura 2.3: Exemplo de documento com campos GeoJSON (elaborado pela autora).

Para consultar documentos que possuam campos no formato GeoJSON, o Mongo possui 0s
seguintes operadores (CHODOROW, 2013):

$geolntersects: seleciona documentos que intersectam o ponto passado como parametro;

$geoWithin: seleciona documentos dentro de uma drea dada;

$near: seleciona todos os documentos cujo os pontos estdo dentro do intervalo de metros
passado. A Figura 2.4 mostra uma consulta de documentos pertencentes a colecao places.
A consulta ird retornar todos os documentos cujas coordenadas (Point) estejam no minimo

a 1000 metros e, no maximo a 5000 metros da coordenada geografica -73,9667 e 40,78;

$maxDistance: limite maximo, em metros, que uma coordenada pode estar para ser re-

tornada pelo $near;

$minDistance: limite minimo, em metros, que uma coordenada pode estar para ser retor-

nada pelo $near.

“https://docs.mongodb.com//manual//reference//geojson//index.html
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Figura 2.4: Consulta de documento utilizando o operador $near (elaborado pela autora).

O MongoDB ¢ um banco de dados escaldvel. Devido ao modelo de dados organizado
em documentos hd facilidade em dividir os documentos em multiplas maquinas (shards). O
sharding € um mecanismo que distribui dados e balanceia consultas em miltiplas maquinas

num cluster.

2.5.2 PostgreSQL

O PostgreSQL” (ou Postgres) é um sistema gerenciador de banco de dados objeto relacional
cuja estrutura € baseada em tabelas (relagdes) compostas de linhas e colunas (The PostgreSQL
Global Development Group, 2019). Este banco utiliza a linguagem de pesquisa SQL para rea-

lizar consulta de dados.

Em relacdo a representacdo e consulta de coordenadas geograficas, o Postgres possui uma
extensio chamada PostGIS® que adiciona o suporte para objetos geogréficos (geometrias ou ge-
ometry), como coordenadas, permitindo ao SQL executar consultas deste tipo de dado. Os ob-
jetos geogréaficos adicionados pelo PostGIS sao (POSTGIS, 2019b): Point que representa uma
localizacao unica na Terra; Linetring é uma sequéncia de pontos que representa um caminho
entre esses pontos (ex: ruas e estradas); Polygon € a representagdo de uma area (poligono); Col-
lections agrupam multiplas geometrias (ex: multiplos pontos, multiplos linestrings, multiplos
polygons). Neste banco de dados, as geometrias sdo representadas no formato WKT(Well-
known text) que € linguagem de marcacdo para geometrias. Neste tipo de representacao, uma

coordenada geografica seria representada, por exemplo, como POINT (12.3 25.0).

O PostGIS possui funcdes especificas para consultar as geometrias e que auxiliam no pro-

Shttps://www.postgresql.org/
®https://postgis.net/



2.5 Ferramentas de processamento de tracos de mobilidade 35

cessamento de trajetdrias, como (POSTGIS, 2019a):

» ST Intersection: retorna um ponto ou poligono que representa a intersec¢ao entre pontos

ou poligonos;

* ST_DWithin: retorna verdadeiro se a distancia entre dois pontos € igual ou menor a uma

certa distancia, caso contrario, retorna falso;
» ST Distance: calcula a distancia entre dois pontos geograficos.

* ST BUFFER: Retorna um poligono que representa todos os pontos dado um ponto e um

raio de distancia.

A Figura 2.5 apresenta tragos de mobilidade numa tabela do Postgres cujos campos sao:
bus_id representa o identificar de um Onibus, register_date € a data de registro, long é a longi-
tude, e lat € a latitude. Nessa figura, ha dois Onibus com os identificadores 111 e 222, e para
cada um deles sdo exibidos 3 coordenadas de suas trajetorias. A Figura 2.6 consulta os registros
da tabela traces (Figura 2.5) que estejam localizados até 95 metros da coordenada cuja longi-
tude € -23,652 e latitude é -46,776 utilizando a fungcao ST_DWithin. O resultado desta consulta
estd na linha 10-13 da Figura 2.6. O valor frue na linha 7 significa que utiliza-se o sistema de

coordenadas geograficas esferoidais na funcao ST_DWithin.

Figura 2.6: Consulta de coordenadas geograficas utilizando funcoes do PostGIS (elaborado pela
autora).
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Para garantir um maior desempenho, o Postgres pode paralelizar as consultas em multiplas
CPUs o que é recomendado, principalmente, para consultas em largos conjuntos de dados que

retornam poucas linhas para o usuadrio.

2.5.3 Google BigQuery

O Google BigQuery € um servico baseado no sistema de consultas e analise de dados inte-
rativo Dremel (MELNIK et al., 2010). O BigQuery é um servico de andlise de dados em grande
escala que ndo requer infraestrutura, provisionando os recursos em segundo plano. Os dados
podem ser analisados em lote ou podem prover de streaming (fluxos) de dados. As consul-
tas a esses dados sdo feitas através de SQL (em conformidade com a ANSI) por meio de uma

interface web do Google ou por drivers através de linguagens, como Python, Java, etc.

O BigQuery GIS analisa e processa dados geoespaciais com os tipos de dados geogréficos
e funcdes geograficas do SQL, incluindo pontos, linhas, poligonos e multipoligonos no formato
WKT, como as do Postgres vistas na Subse¢do 2.5.2, e também dados no formato GeoJSON,

como pode ser visto no MongoDB (Figura 2.3).

As fungdes geograficas do BigQuery sao similares as do Postgres, como, por exemplo, a
ST_DWithin que retorna verdadeiro caso a distancia entre dois pontos seja menor ou igual a
distancia especificada. Na Figura 2.7, utiliza-se a funcdo ST_DWithin para retornar todas as
linhas da tabela de tracos de modalidade cuja as coordenadas estejam a menos de 95 metros do
ponto -23,652 e -46,776 segundo o sistema de coordenada de esfera. A consulta foi realizada

pela interface web do BigQuery.

Editor de consultas

SELECT *
FROM "testebiggurey.cloud storage data.traces”
WHERE ST _DWITHIN(
5T GEOGPOINT(long, lat).
ST_GEOGPOINT({-23.652, -46.776),
a5
I

& Salvar consulta Salvar visualizagao Cl) Programar consulta - ¢ Mais -

Resultados da consulta & SALVAR RESULTADOS ~ i EXPLORAR NO DATA STUDIO
Consulta finalizada (tempo decorrido:4,5 s, bytes processados: 192 B)
Informagdes do job Resultados JSON Detalhes da execugao
Linha bus_id register_date long lat
1 111 2016-01-01 04:00:34 UTC -23.652967 -46.776522
2 111 2016-01-01 04:00:36.697 UTC ~ -23.65232 -46.776375

Figura 2.7: Consulta de coordenadas geograficas utilizando fun¢oes do BigQuery (elaborado pela
autora).

O BigQuery pode ser escaldvel para lidar com petabytes de dados através do escalonamento
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eldstico, armazenamento gerenciado em colunas, e execucdes em paralelo.

2.5.4 Apache Spark

Apache Spark € um mecanismo open source distribuido para andlise de dados em larga es-
cala em batch ou streaming (APACHE, 2019). A arquitetura do Spark € baseada em execugao
distribuida em clusters, como pode ser visto na Figura 2.8. Uma aplicacao (driver program)
inicializa o SparkContext que chama os fun¢des e recursos do Spark que utiliza o Cluster Ma-
nager para se conectar-se aos nds. O Cluster Manager administra os nds workers do cluster.
Cada n6 worker executa as tarefas designadas e possui um cache para guardar os resultados e

acelerar a leitura.

Worker Node

q Executor | Cache

Pt /

SparkContext

Cluster Manager

A N \

A 4

Worker Node

Executor | Cache
»

Figura 2.8: Componentes de um cluster Spark (APACHE, 2019)

A abstracdo principal do Spark € o resilient distributed dataset (RDD) que € uma colegao
de objetos imutdveis particionados através de um conjunto de mdaquinas (ZAHARIA et al.,
2010). Os RDDs podem ser armazenados na memdria entre maquinas e reutilizado em vdrias
operacdes paralelas do tipo MapReduce. Para exemplificar o funcionamento do RDD, pode-se
seguir o exemplo do trabalho de Zaharia et al. (2016) visto na Figura 2.9. Na linha 1, a fonte
de dados € definida e, internamente, define-se um RDD para representar o arquivo de texto que
¢ um conjunto de linhas. Na linha 2, cria-se outro RDD internamente que estd fazendo uma
operagao de transformacdo filter para filtrar cada linha do arquivo que comece com a palavra
ERROR. Na linha 3, chama-se uma operagdo acdo count que conta € retorna ao programa
quantos elementos existem no RDD anterior. O Spark avalia os RDD de forma ”preguigosa’para
que formule um plano otimizado para realizar as computagdes requisitadas. O Apache Spark
formula um grafo com todas as operacdes de transformacao e acdo para estabelecer um plano
de execugdo eficiente, por exemplo, utilizando fun¢des que podem ser paralelizadas (ex: filter)
e de que forma distribuir, ler e processar os dados no cluster. Portanto para processar dados em
larga escala de forma eficiente e rapida, o Spark utiliza seus planos de execugdo, computacdo

distribuida, grafos, leituras em memorias nos nds workers, entre outras funcionalidades.
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lines = spark.textFile(“hdfs://...")

errors = lines.filter( s => s.startsWith(”ERROR”))
print(“Totalerrors:“+errors.count())

Figura 2.9: Exemplo de cédigo no Spark (ZAHARIA et al., 2016).

Para programar e acessar o Spark, é possivel utilizar diferentes linguagens, como: Python,
R, Scala e Java. No caso do Python, utiliza-se o pacote PySpark. O Spark pode ser utilizado
para: contagem de palavras em arquivos, pesquisa de texto, processamento de dados em strea-

ming, deteccdo de anomalias em streaming de dados, entre outras aplicagdes.

O Spark por si s6 ndo possui fungdes geograficas ou tipo de dados especificos para lidar
com coordenadas geograficas, portanto sdo necessdrias bibliotecas adicionais. Neste trabalho,
o Spark foi utilizado na versao do Python (PySpark) em conjunto com as bibliotecas do Python
que ddo suporte a dados geogréficos, como o shapely’ e o geopandas®. Mais detalhes sobre esta

implementa¢do podem ser encontrados no Capitulo 4.

2.6 Conclusao do capitulo

Este capitulo apresentou os conceitos necessarios para o entendimento da pesquisa: método
de manipulacdo de dados, entendimento do tipo do dado que € caracterizado, como € o processo
de caracterizacdo de um dataset de mobilidade veicular e quais métricas podem ser utilizadas
para isso. A caracterizagdo do conjunto de dados de mobilidade pode ajudar no desenvol-
vimento de solu¢des de VANETS, como: teste e refinamento de protocolos, configuracao de
simulacdes de redes veiculares, ajuste nos parametros de modelos de mobilidade, estudo de

viabilidade, dentre outros.

Foram exploradas ferramentas de dados que podem ajudar no processo de caracterizagdo de
tracos reais de mobilidade. Para explorar, pré-processar e caracterizar os dados de mobilidade,
a ferramenta Spark foi escolhida junto com bibliotecas de dados do Python. O Spark foi esco-
lhido devido a disponibilidade de recursos para processar os dados de forma distribuida. Além
disso, o Spark € escaldvel, consegue processar desde milhares de dados até datasets pequenos,

podendo ser replicado tanto em ambiente local, como ambiente em nuvem.

"https://shapely.readthedocs.io/en/stable/manual.html
8https://geopandas.org/



Capitulo 3

TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo discutidos estudos que realizam algum tipo de caracterizacao, mani-
pulam ou geram datasets de mobilidade de veiculos. Os trabalhos deste capitulo sdo utilizados
para a descoberta de métricas de caracterizacao, ferramentas e técnicas de manipulacdo de da-
dos de mobilidade.

3.1 Geracao e analise de um conjunto de dados de mobili-
dade urbana

Uppoor et al. (2014) ressaltam que a simulacdo € um mecanismo de teste de desempenho
de redes veiculares, e que ela pode ser facilmente enviesada pelo dataset de mobilidade no qual
¢ baseada, impactando na avaliagdo, por exemplo, de protocolos de roteamento. Para avaliar
o impacto do realismo da representacao da mobilidade veicular em simulacdes, Uppoor et al.
(2014) geram um dataset sintético de trafego de carros que cobre um janela de 24 horas e

400km? com mais de 700 mil viagens da cidade de Col6nia na Alemanha.

No trabalho de Uppoor et al. (2014), o conjunto de dados de trafego de carros € ge-
rado a partir de uma pesquisa do Institute of Transportation Systemsat the German Aerospace
Center (ITS-DLR) sobre Origem e Destino da cidade de Colonia e a partir do simulador de
trafego SUMO (Simulation of Urban Mobility) que consegue simular o comportamento (ex:
aceleracdo) de veiculos para veiculos individualmente ou de veiculos para via. O OpenStre-
etMap (OSM)! ¢ utilizado para fornecer a infraestrutura das vias e os mapas, possuindo alto
nivel de detalhes, como: vias principais, vias secunddrias, sinalizacdo, pontos de interesse,

construgdes comerciais, entre outros. Durante o processo de geracdo, correcdes foram feitas no

Thttps://www.openstreetmap.org
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conjunto de dados acerca do numero de veiculos e inconsisténcias das vias do OSM - cruzamen-

tos, dire¢do da ruas, acesso entre duas ou mais vias, informacao inconsistente da sinalizacao.

O dataset gerado € descrito por Uppoor et al. (2014) através de métricas de mobilidade, que

podem ser encontradas na Subsecdo 2.4.3. Um exemplo de métrica é a velocidade média dos

veiculos de acordo com as dreas (vias) da cidade, como pode ser visto na Figura 3.1.

3 km

3 i

90+

Figura 3.1: Velocidade média dos veiculos em Colonia as 7:00 da manha (UPPOOR et al., 2014).

Para validar o dataset gerado, Uppoor et al. (2014) comparam métricas de conectividade

entre os veiculos com outros conjuntos de dados de Zurique, Turin, e ColOnia. Nesse caso, 0s

autores compararam grupos (clusters) de veiculos ao longo das horas para cada conjunto de

dados, como pode ser observado na Figura 3.2.
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Para avaliar o impacto do realismo de diferentes datasets em redes veiculares, inclusive
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o gerado, Uppoor et al. (2014) simulam uma rede veicular com dissemina¢do epidémica, ex-
traindo métricas como o tempo que uma mensagem leva para atingir todos os nds da rede.
Os autores ainda discutem como as caracteristicas de cada conjunto de dados de mobilidade

veicular influenciam nessas métricas de rede.

Esse trabalho contribui para identificagdo de métricas que podem ser aplicadas para ca-
racterizar datasets de mobilidade veicular. Além disso, a pesquisa destaca de que modo carac-
teristicas como velocidade, topologia de vias, janela de captura, nimero de veiculos no conjunto
de dados, podem afetar o comportamento da simulacdo de redes veiculares. Em relacdo ao tra-
tamento de dados, Uppoor et al. (2014) demonstram como é necessario tratar a inconsisténcia
de mapas e topologias, como foi o caso do OSM, e tratar os datasets fonte para configurar a

simulacao a fim de reduzir o viés na avalia¢do de redes veiculares.

3.2 Utilizando dados dos onibus de Sao Paulo

Alguns trabalhos desta se¢do propdem a geracao de dados e criagdo de modelo de mobili-
dade veicular a partir dos dados dos Onibus de Sdo Paulo. Ja outros trabalhos fazem uma anélise

mais técnica desses dados de mobilidade.

Santana, Kanashiro e Kon (2018) mencionam a dificuldade em encontrar rastros de mobili-
dade que correspondam ao comportamento de grandes cidades para o teste e experimentos com
redes veiculares. Para contornar essa situagao, os autores geram tracos de mobilidade sintéticos

a partir do simulador de cidade inteligentes InterSCSimulator 2.

O processo de geragdo consistiu em inserir dados de uma pesquisa de Origem e Destino de
orgaos governamentais no InterSCSimulator juntamente com mapas e topologias provenientes
do OSM. A saida da simulagio foram tracos de mobilidade sintéticos cobrindo cerca de 25km?
e 4 milhdes de viagens de dnibus e carros. Algumas das métricas utilizadas para descrever o da-
taset gerado foram: duracdo das viagens ao longo das horas, distancia percorrida pelos veiculos
ao longo das horas, nimero de veiculos ativos em determinada hora do dia e a velocidade dos
veiculos ao longo das horas. Na Figura 3.3, a partir da observacdo dessas métricas, nota-se 0s
picos de nimero de veiculos, distancia e duragdo de viagem estdo proximos as 10 da manha, en-
quanto as menores velocidades sdo encontradas no mesmo periodo. Isso pode acontecer devido

ao alto trafego e numero de veiculos nas vias.

Para validar os dados criados, eles foram inseridos no simulador de redes NS-3, simulando

uma rede veicular com o protocolo Dedicated Short-Range Communications (DSRC) com um

Zhttp://interscity.org/software/interscsimulator/
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Figura 3.3: Analise das viagens de onibus (SANTANA; KANASHIRO; KON, 2018).

raio de 300m para os carros.

Wen et al. (2018) processam dados de localizagdo dos Onibus de Sao Paulo para melhorar o
modelo de mobilidade do transporte piblico utilizado pelo InterSCSimulator. O modelo criado
¢ validado por meio de andlises comparativas entre os comportamentos observados dos dados
reais e da simulacdo. Os dados utilizados para gerar o modelo foram os de GTFS (General
Transit Feed Specification) - linhas de Onibus, itinerarios, localizagdo das paradas e o trajeto
de uma parada para outra - e os de AVL (Automatic Vehicle Location) que representam o com-
portamento real do veiculo - hordrio de inicio de circulacdo, frequéncia de saidas e velocidade

média de deslocamento. O modelo baseou-se em viagens de 14.139 de Onibus em 7 dias.

Os trabalhos de Wen et al. (2018) e Santana, Kanashiro e Kon (2018) fornecem métricas di-
retamente relacionadas com o deslocamento de Oonibus. Além disso, os dois trabalhos indicam as
motivacoes da escolha da janela de captura dos dados para atingir o comportamento homogéneo
e ndo-homogéneo desse tipo de veiculo. Apesar de fazerem um processo de validagdo, ambos
os estudos ndo apontam possiveis problemas da simulacdo e como ela afetaria os resultados,
que € um ponto abordado por Uppoor et al. (2014). Esses estudos focaram na caracterizacao de
dados oriundos de simulacdo enquanto esta dissertagdo propoe a caracterizacdo de um dataset
de tracos reais de Onibus. Através desses trabalhos foi possivel também entender que aspectos
da mobilidade sdo levados em conta e validados quando uma simulacdo de VANETS ou geracao

de dados sintéticos sdo feitos.

Outros trabalhos que exploram diretamente o mesmo tipo de dataset de mobilidade vei-
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cular dos onibus de Sdo Paulo sdo Yai (2016) e Pons, Monteiro e Speicys (2015). Yai (2016)
tem como objetivo avaliar a qualidade do servico de transporte publico de Sdo Paulo através
de informagdes do GTFS e AVL, e de conjunto de métricas, como: distancia entre as para-
das, velocidade média do veiculo, quantidades de linha por onibus, tempo previsto de viagem,
quantidade de linhas que passam por cada trecho da cidade, dentre outros. Esse trabalho traz
descricdes de arquivos e campos tanto dos arquivos GTFS quanto AVL. Essas descricdes fo-
ram essenciais para entendimento e exploracdo do dataset fornecido pela SPTrans e que sera

caracterizado nesta pesquisa.

O trabalho de Pons, Monteiro e Speicys (2015) € um relatdrio técnico produzido pela SP-
Trans e pela empresa Scipopulis com outras institui¢des para avaliar a qualidade dos dados de
rastreamento dos Onibus de Sdo Paulo sob um o6tica de técnicas de big data. Esse trabalho con-
tribuiu para o entendimento do dataset da SPTrans, dindmica dos 6nibus da cidade, e que tipos
de pré-processamento poderiam ser empregados para seguir com a andlise dos dados. Dentre as
técnicas encontradas no trabalho e utilizados nesta pesquisa, estd o de usar as informacoes de

GTEFS (planejamento das rotas e paradas) para pré-processar e analisar a mobilidade dos Onibus.

3.3 Caracterizando tracos de mobilidade

Os estudos desta se¢do t€ém como objetivo caracterizar tragcos de mobilidade focando no
contexto de VANETs. Nenhum processo de validacdo foi realizado por esses estudos, pois

nenhum deles realizou testes ou simulagdes.

Martins e Cunha (2018) consideram a comunicacdo de VANETSs fortemente influenciada
pelos padrdes de deslocamento de veiculos, rotina dos motoristas e diferentes periodos do dia.
Com o objetivo de entender melhor os encontros entre veiculos para auxiliar no desenvolvi-
mento de protocolos de redes veiculares, os autores caracterizam a mobilidade veicular de tracos
reais dos taxis de Sao Francisco através de quatro métricas: quantidade de encontros repetidos,
quantidade de encontros que se repetem na mesma localizacdo e a razdo entre a quantidade de

encontros que se repetem sobre a quantidade total de encontros para cada veiculo.

O conjunto de dados analisado por Martins e Cunha (2018) consiste em viagens de 500 taxis
ao longo de 30 dias, com taxa de amostragem (granularidade) a cada 1 minuto. Pela granula-
ridade ser baixa, os autores constatam que pode haver lacunas nas trajetorias de cada viagem,
influenciando a analise de encontros. Portanto, os autores decidem usar a versao calibrada do

dataset cujas lacunas ja haviam sido preenchidas.

Na Figura 3.4, Martins e Cunha (2018) mostram o nimero de encontros entre veiculos con-
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siderando um raio de 100m para alguns dias da semana. Nota-se menor nimero de encontros
no Domingo. Em relacdo as outras métricas, os autores concluem que entre os dias da semana
houve maior nimero de encontros; a repeticio dos encontros € maior durante a semana de-
vido as distancias mais curtas desempenhadas pelos taxis e, porque no final de semana eles se

distribuem mais pela cidade, prolongando assim suas rotas aos Domingos, por exemplo.

CDF - Numero total de encontros ao longo do dia CDF - Numero total de encontros ao longo do dia

1.0{ — Domingo 10{ — segunda

0.6

0.4

P(nimero de encontros > x)
P(ntimero de encontros > x)

0.0 0.0

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 0 500 1000 1500 2000 2500
nimero de encontros nimero de encontros

Figura 3.4: Total de encontros ao longo do dia para alguns dias da semana (MARTINS; CUNHA,
2018).

Uppoor e Fiore (2012) salientam que a dinamica do trafego afeta diretamente no desenho
de solucdes de redes veiculares. Para contribuir com o entendimento da dindmica do trafego
em areas metropolitanas, Uppoor e Fiore (2012) extraem caracteristicas do conjunto de dados
sintético da cidade de Coldnia na Alemanha cobrindo um periodo de 24 horas e 400km?. A
caracterizacao dos dados de deslocamento € dividida em macroscopica e microscopica. A pri-
meira refere-se as métricas do comportamento dos veiculos como um todo, como: densidade
de veiculos por drea da cidade ao longo do dia e direcdo de destino ao longo das horas. Ja
a microscopica refere-se ao comportamento dos veiculos individualmente ou interacdo entre
eles, por exemplo: duracdo do contato entre veiculos e tempo de permanéncia em cada drea da

cidade.

Na Figura 3.5, Uppoor e Fiore (2012) apresentam a distribui¢do geografica da intensidade
de veiculos ao longo do periodo da tarde. Percebe-se que durante o meio da tarde, a maior
concentracdo de veiculos € na regido central, enquanto que as 6 da tarde o trafego comeca a
distribuir-se. Ja na Figura 3.6, estd representado o tempo de permanéncia dos veiculos por
regido da cidade. Observa-se que a maior parte do carros permanecem menos de 50 segundos

em cada célula do mapa.

Doering e Wolf (2015) destacam que entender as caracteristicas especiais do transporte
publico, como os horérios e as trajetorias definidas, € essencial para o desenho e avaliagdo de
redes veiculares oportunisticas. Para tanto, os autores analisam e comparam dados de mobili-

dade do transporte publico: a densidade de veiculos, velocidade e intervalos de atualizagao de
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Figura 3.5: Evolucao da intensidade de trafego (UPPOOR; FIORE, 2012).
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Figura 3.6: Tempo de permanéncia dos veiculos por regidao da cidade (UPPOOR; FIORE, 2012).

coordenadas. Os datasets utilizados foram os tracos de mobilidade reais de 6nibus de Seatle
e Chicago nos Estados Unidos. O conjunto de dados de Seatle possui 765 6nibus e cobre um
total de 16 dias com atualizacdo de posi¢ao a cada 26-120 segundos. J4 os tracos de Chicago

compreendem 1647 6nibus em 18 dias com uma taxa de amostragem a cada 20-40 segundos.

Ao comparar as métricas, Doering e Wolf (2015) explicam as diferencas entre as medi¢des
de Seatle e Chicago. A Figura 3.7 apresenta a distribui¢cdo de velocidades para cada cidade, ou
seja, o nimero Onibus que possuem determinada velocidade. Os autores ressaltam que as velo-
cidades sdo mais altas em Seatle devido a drea de operacao dos Onibus ser mais rural comparada
a densa cidade como Chicago. Ja na Figura 3.8, é mostrada a distancia entre registros (pontos)
consecutivos coletados para cada traco de mobilidade. Em Chicago, hd maiores ocorréncias
de distancias abaixo de 200 metros e, em Seatle, ha mais veiculos cujos pontos consecutivos
do traco de mobilidade possuem mais de 450 metros. Essa diferenca ocorre devido a taxa de
amostragem ser maior em Chicago, ou seja, menor tempo de coleta entre os registros, enquanto
em Seatle, esse tempo de coleta € maior, tendo maior lacuna de distancia entre os registros de

posicao.

Entendendo as peculiaridades de cada dataset, e o porqué dos valores de métricas ocorrer,
€ possivel identificar quais processos de pré-processamentos sdo necessarios. Por exemplo,
como preencher pontos de uma trajetdria se a taxa de amostragem € muito baixa, ou seja, maior

lacunas entre os registros de posi¢ao.
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Figura 3.7: Distribuicao de velocidades (DOERING; WOLF, 2015).
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Figura 3.8: Distiancia entre atualizac6es de pontos consecutivos (DOERING; WOLF, 2015).

Polat e Soyturk (2016) consideram fundamental entender a mobilidade de veiculos para o
desenvolvimento de protocolos de roteamento para redes veiculares. Os autores apontam que
¢ desafiador construir solu¢des para comunicagdes veiculares considerando a variabilidade na
mobilidade de veiculos - velocidades diferentes por conta de regides diferentes, paradas por
conta de semaforos, etc- e a variacdo da densidade de veiculos dependendo da localizagdo e
do tempo. Para tentar contornar esses desafios, Polat e Soyturk (2016) propdem um método
para andlise da mobilidade veicular através de métricas espaco-temporais. Os autores dividem
a cidade de Colonia em células, como um grafo, para entender métricas de mobilidade e conec-
tividade dos traces analisados. As métricas que Polat e Soyturk (2016) extraem e que foram
usadas como base nesta pesquisa sdo: densidade de veiculo por regido da cidade, velocidade

média dos veiculos, componentes mais conectados, média de distancia entre veiculos.

3.4 Sintese dos trabalhos relacionados

As principais motivagdes trazidas pelos trabalhos do porqué caracterizar ou analisar um

conjunto de dados de mobilidade veicular sdo: desenvolver e avaliar solucdes pra redes veicu-
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lares de maneira acurada e realista, evitar viés nos testes ou simulagdes, conseguir incorporar a
dindmica real da movimentacao de veiculos em simulacdes de VANETS, e validar modelos ou

datasets sintéticos gerados.

Todos os trabalhos elencados neste capitulo apresentaram métricas para caracterizar um
dataset de mobilidade veicular e/ou validar dados gerados por simulacdo. Portanto, foi possivel
identificar métricas que podem ser utilizadas na caracterizacao de dados de mobilidade veicular.
Além da caraterizacdo dos conjuntos de dados através de métricas e graficos de distribuicdo, a
distribui¢do geogréfica também foi utilizada para compreender os dados, como pode ser visto

nas Figuras 3.5 e 3.1.



Capitulo 4

PRE-PROCESSAMENTO DO DATASET

Os sensores de localizagdo, como o GPS ou AVL, inevitavelmente possuem erros, e ocasi-
onalmente incluem ruidos devido a fatores como sinais de posicionamento ruins em ambientes
urbanos (ZHENG; ZHOU, 2011). Portanto, tracos reais de mobilidade captados por esses sen-
sores nao sao totalmente acurados, sendo necessario pré-processar esses dados antes de realizar

estudos, como a caracterizagao da mobilidade de veiculos.

Zheng (2015) ressalta que os tipos de pré-processamento necessarios para um dataset de-
pendem do objetivo de calculo. Por exemplo, se o objetivo € calcular quantos veiculos estdo
préximos de outro veiculo, talvez o dado nao precise estar alinhado diretamente com a via (rua),
basta que os pontos estejam o mais proximo possivel da localizac@o real do objeto, nesse caso

filtros poderiam ser aplicados.

Zheng (2015) elenca uma série de pré-processamentos que podem ser aplicados a um da-
taset com informacoes espaciais (secdo 2.4.1). Neste trabalho, alguns desses métodos de pré-
processamento foram aplicados para o cédlculo das métricas de caracterizacdo coletadas nos

trabalhos relacionados.

Este capitulo descreve quais foram os pré-processamentos necessarios antes da caracterizacao
do dataset através da extracdo de métricas. Na secOes a seguir, sdo descritos quais foram os
métodos utilizados, quais arquivos e campos utilizados, e apresentacdo de valores de reducdo
dos dados.

4.1 Descricao do dataset

A cidade de Sao Paulo possui uma populacdo de cerca de 12 milhdes de pessoas segundo

dados do IBGE (2019). O transporte coletivo nessa cidade € gerenciado pela empresa publica
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de planejamento Sdo Paulo Transporte S/A (SpTrans') que supervisiona a operagio das conces-
siondrias que controlam os Onibus. Os bairros de Sao Paulo atendidos pelo transporte publico

sdo agrupados em 9 zonas e 96 bairros, como pode ser visto na Figura 4.1.

SPTRANS - Divisao das areas do transporte coletivo
da cidade de Sao Paulo - Separado por distrito
i Area 1 - Noroeste B Area 6 - Sul
Area 2 - Norte B Area 7 - Sudoeste
Area 3 - Nordeste 8 Area 8 - Oeste
B Area 4 - Leste Area 9 - Centro
M Area 5 - Sudeste
45. Cursino 71. Rio Pequeno
46. Ipiranga 72. Vila Andrade
21. Ermelindo Matarazzo [47. Sacoma 73. Vila Sénia
22. ltaim Paulista 48. Séo Lucas 74. Agua Rasa
23. Jardim Helena 49. Sapopemba 75. Alto de Pinheiros
24. Lajeado 50. Vila Prudente 76. Barra Funda
1. Anhanguera 25. Penha 51. Campo Belo 77. Bela Vista
2. Brasilandia 26. Ponte Rasa 52. Campo Grande | 78. Belém
3. Cachoeirinha 27. Séo Miguel 53. Cidade Ademar | 79. Bom Retiro
4. Freguesia do O | 28. Vila Curuca 54. Cidade Dutra 80. Bras
5. Jaguara 29. Vila Jacui 58. Grajad 81. Cambuci
6. Jaragua 30. Tatuapé 56. Jabaquara 82. Consolagao
7. Liméo 31. Aricanduva 57. Marsillac 83. Jardim Paulista
8. Perus 32, Artur Alvim 58. Parelheiros 84, Lapa
9. Pirituba 33. Carrao 59. Pedreira 85. Liberdade
10. Sao Domingos | 34. Cidade Lider 60. Socorro 86. Moema
11. Casa Verde 35. Cidade Tiradentes 61. Santo Amaro 87. Modca
12. Jagana 36. Guaianazes 62. Capéo Redondo | 88. Pari
13. Mandaqui 37. Iguatemi 63. Jardim Angela 89. Perdizes
14. Santana 38. Itaquera 64. Jardim S&o Luis | 90. Pinheiros
15. Tremembé 39. José Bonifacio 65. Itaim Bibi 91. Republica
16. Tucuruvi 40. Parque do Carmo 66. Butanta 92. Santa Cecilia
17. Vila Guilherme | 41. Sao Rafael 67. Campo Limpo 93. Saude
18. Vila Maria 42. Vila Formosa 68. Jaguaré 94. Sé
19. Vila Medeiros | 43. Vila Matilde 69. Morumbi 95, Vila Leopoldina
20. Cangaiba 44. Séo Mateus 70. Raposo Tavares | 96. Vila Mariana

Figura 4.1: SPTrans - Areas do sistema de transporte coletivo da cidade de Sao Paulo (SPTRANS,
2019).

Os tragos reais de mobilidade dos Onibus de Sdo Paulo podem ser obtidos em tempo real
através da API Olho Vivo? da SPTrans. A API traz informagdes, como localizagio em tempo
real do veiculo, em que sentido estd viajando, linha que estd cobrindo, entre outros. Para ter
um histérico desses tracos € necessario capturar os dados pelo periodo de tempo desejado, ou

solicitar uma janela de dados historicos para a SPTrans.

O dataset fornecido pela SPTrans cobre viagens de onibus de 2009 a 2015 registradas por
equipamentos AVL instalados nos Onibus. Para este trabalho foi selecionado a janela de tempo
de outubro de 2015 das 06:00 as 22:59, pois € um més que esté fora da sazonalidade de férias,
e nao possui muitos feriados (comportamento atipicos). Este conjunto de dados possui viagens
de mais de 14 mil 6nibus e 2500 linhas. Os Onibus registram posi¢des a cada 45 segundos,
havendo um pequena parcela dos registros com maior intervalo de segundos. Os arquivos do
dataset estdo no formato CSV, e sdo dois arquivos por dia do més. O arquivo com o nome
“MO_1510X” representa os traces dos 6nibus no dia X do més de outubro. Cada arquivo desse

possui cerca de 2,2 GB e 27 milhdes de linhas totalizando, para os 31 dias do més de outubro,

Uhttp://sptrans.com.br
Zhttp://olhovivo.sptrans.com.br/
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68.2 GB. O arquivo “MO_1510X" possui 6 colunas com as seguintes informagoes:

» dt_servidor: data em que o registro chegou no servidor;

» dt_avl: data em que o registro foi coletado pelo equipamento AVL do 6nibus;
* longitude: longitude do 6nibus em determinado momento;

¢ latitude: latitude do Onibus em determinado momento;

* id_avl: identificador tnico do aparelho de AVL de cada 6nibus;

* line_id: identificador tnico da linha que o Onibus estd associado em determinado mo-

mento.

O arquivo auxiliar “AL_1510X” em formato CSV contém as seguintes informacdes para cada
dia X do més de outubro: niimero da linha, complemento, identificador da linha e sentido da vi-
agem. O nimero da linha junto ao complemento € a informacdo mostrada ao passageiro, e cada
ndmero de linha estd associado a identificadores de linha de 6nibus do arquivo “MO_1510X".

Cada arquivo desse possui 45KB e 2784 linhas.

4.2 Ferramentas para o pré-processamento e analise dos da-
dos

Os dados nao processados e processados foram armazenados no servico Amazon Simple
Storage Service (S3) que € um servigo de armazenamento de objetos da nuvem Amazon Web

Services (AWS), podendo receber dados de qualquer tipo.

Para analisar e pré-processar grandes volumes de dados foi utilizado o PySpark, que € uma
abstracdo em Python para acessar o Spark, em clusters de maquinas virtuais do Amazon Elastic
MapReduce (EMR) que auxilia no gerenciamento e instalacdo do Spark e outras ferramentas
de big data também na nuvem AWS. O Spark oferece funcionalidades para carregar, filtrar, e
transformar dados de forma distribuida, sendo eficiente para grandes volumes de dados. Junto
ao PySpark, foi utilizado o pandas®, que é uma biblioteca do Python para estruturas e analise
de dados. Tanto o Spark quanto o pandas, além de oferecer funcionalidades para transformar os
dados (filtros, mapeamentos, reducdes, amostragem), fornecem métodos para anélise estatistica

(contagem, soma, média, mediana, quantis) que também foram utilizados para caracterizagao
dos dados.

3https://pandas.pydata.org/
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Em conjunto com o Spark, bibliotecas do Python foram utilizadas em variadas fases da
caracterizacao. Para a manipulagcdo de dados geoespaciais e poligonos foram utilizados bibli-
otecas shapely* e o geopandas®. J4 para visualizagio dos dados, e das métricas coletadas, os
grificos foram gerados com a biblioteca matplotlib®. Algumas informagdes de geolocalizacio
foram plotadas com a biblioteca folium’ que plota as localizacdes em mapas interativos utili-

zando camadas do OpenStreetMaps (OSM).

Em relacdo as informagdes de mapas, o mapa e os shapes (poligono e geometrias) da cidade

de Sao Paulo foram extraidas do OSM j4 processados pelo governo do estado de Sdo Paulo®.

Para a execugdo de todos os cddigos criados, e interacao com o cluster de Spark no EMR foi
utilizado o Jupyter Notebook” que é um ambiente web interativo que une o cédigo e texto, per-

mitindo que se execute pedagos de um script, veja os resultados, e também adicione anotacoes.

4.3 Exploracao inicial, filtros de valores nulos, hora e ele-
mentos duplicados

Apo6s a obtengdo dos dados, foi aplicado um filtro de valores nulos em ambos os arquivos
de traces (MO) e auxiliar (AL) para filtrar registros que tivessem valores nulos ou vazios em

alguma das colunas, porém nenhum valor nulo ou vazio foi encontrado.

Ap6s verificagdo dos elementos nulos, foi realizado estudo dos tipos de arquivos, quais co-
lunas estavam disponiveis e que valores elas poderiam assumir. Os trabalhos de Pons, Monteiro
e Speicys (2015) e Yai (2016) auxiliaram na descoberta do que cada coluna representava, e qual
era a fungdo de cada arquivo. O arquivo MO_[data].csv € o arquivo que contém os tracos de
mobilidade dos Onibus, e o arquivo auxiliar AL_[data].csv apresenta dados sobre as linhas dos

Onibus.

Em relacdo aos valores que cada coluna pode assumir no arquivo de tracos de mobilidade,

verificou-se que:

* as datas do servidor e do equipamento AVL possuem discrepancias. A média de diferenca
entre as duas datas considerando todos os dias do més permaneceu entre 40 e 163 segun-

dos, sendo que o quantil de 75% de todos os dias permaneceu entre 5 e 28 segundos. Isso

“https://shapely.readthedocs.io/en/stable/manual.htm]
>https://geopandas.org/

®https://matplotlib.org/
"https://python-visualization.github.io/folium/quickstart.html
8http://datageo.ambiente.sp.gov.br/

“https://jupyter.org/
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mostra que a diferenca entre as colunas de datas para 75% dos dados € menor que 28 se-
gundos. Entretanto, hdA momentos em que a diferenca pode chegar a 6 horas de diferenca,

ou seja, servidor recebeu os dados 6 horas depois, ou reldgio estava fora de sincronia;
* existem mais de 2500 linhas por dia para a coluna line_id,

* existem mais de 14600 Onibus nos registros, pela contagem de id_av! (identificador do

equipamento AVL);

* um Onibus pode estar atribuido a mais de uma linha por dia, identificado pela contagem

do par id_avl e line_id.

Como o interesse deste trabalho € a caracterizacao de dataset de mobilidade com foco em
VANETS, optou-se por analisar periodos de maior atividade dos 6nibus quando pode haver
maior probabilidade de conexdo entre eles. Portanto, foram filtrados registros da madrugada
entre as 23:00 e 5:00 da manha, e mantidos registros do arquivo MO_[data].csv cuja hora de

deteccao do equipamento AVL foi entre 6:00 e 22:59.

Outro filtro aplicado junto com o de hora, foi o filtro de elementos duplicados. Foram eli-
minados registros duplicados com base nas colunas df_avl, id_avl, line_id, latitude e longitude,

ou seja, Onibus que registraram a mesma posi¢do mais de uma vez num determinado momento.

Ap0s a aplicacdo de todos esses filtros o nimero de registros em cada arquivo foi reduzido
de 27 milhdes para valores na casa de 19 milhdes, cerca de 30% de redu¢@o do nimero de linhas.
A reducdo também ocorreu no tamanho dos arquivos, pois foi utilizado o formato de dado
colunar PARQUET. O tamanho dos arquivos foram de 2.2GB no formato CSV para 540MB em

média com este formato e apds os filtros aplicados.

A coluna de data do servidor também foi eliminada, pois nao foi utilizada para andlise dos
dados.

4.4 Filtrando dados fora da cidade de Sao Paulo

Para auxiliar na andlise e pré-processamento dos dados, uma coluna foi adicionada ao con-
junto de dados para identificar a que bairro um registro pertence. Para realizar tal processo, o
arquivo do shape da cidade de Sao Paulo foi utilizado junto com as bibliotecas do python ge-
opandas e shapely. Um arquivo shape € um conjunto de poligonos que descrevem a geometria
de determinada regido, ou seja, conjunto de localiza¢des que delimitam uma area. Nesse caso,

o shape da cidade de Sao Paulo possui os limites de cada um dos 96 bairros.
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A Figura 4.2 demonstra como € feito o processamento de identificagdo de bairro. Nas linhas
13-16 do cddigo, o Spark chama a fungdo get_region para cada linha do arquivo, passando
como parametro os campos de latitude e longitude do traco de mobilidade. Nas linhas 1-6, a
biblioteca shapely utiliza o método within para verificar se o ponto (localizagao) passado como
parametro esta dentro de um dos 96 bairros de Sao Paulo. Se o ponto estiver dentro de um
bairro, imediatamente o c6digo retorna o nome do bairro, caso o ponto ndo pertenca a nenhum
bairro a funcao retorna o valor “None”.

get_region(row, sp):
point = Point(( (row[@]), (row[11)))
for i in range(96):

if point.within(sp.locl[i, "geometry"]):

return sp.locl[i, "Nome"]
return "None"

get_region_udf(sp):

return udf( x: get_region(x, sp))

traces = spark.read.parquet("MO_1510")

traces.withColumn("region", get_region_udf{
sc.broadcast(sp_shape).value)
(struct(traces["longitude"],
traces ["latitude"]))

Figura 4.2: Coédigo em Spark que identifica o bairro dos tracos de mobilidade (elaborado pela
autora).

Ap6s a identificagdo do bairro de cada tragco de mobilidade, eliminam-se todos os tragos
fora da regido da cidade de Sdo Paulo, ou seja, cujo bairro seja “None” retornado pela fungdo.
Em média, das 19 milhdes de linhas restantes dos pré-processamento anteriores, apenas 150
mil linhas foram removidas por esse pré-processamento, menos de 1% dos registros de cada

arquivo.

4.5 Visualizacao de tracos de mobilidade no mapa e tempo
de atualizacao de posicoes

Para entender a distribui¢do dos pontos de localiza¢do pelo mapa de Sao Paulo foram plo-
tados na Figura 4.3 os tracos de mobilidade de um 6nibus cumprindo uma linha durante o dia
1/10/2015 dentro da regido da cidade de Sao Paulo.

Na Figura 4.4, ha trés situacdes de pontos fora da regido de Sdo Paulo. A primeira delas

(a) é quando um Onibus trafega por outras regides produzindo tracos de mobilidade nessas
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Figura 4.3: Tracos de mobilidade de um 6nibus no dia 1/10/2015 (elaborado pela autora).

areas, nesse caso em Diadema. No momento (b), hd uma situacdo em que o Onibus registrou
diversos pontos num terminal ou estacionamento em Tabodo da Serra, podendo indicar um
onibus intermunicipal. Esse tipo de situacdo também ocorre em Onibus que estdo dentro de
Sao Paulo, emitindo registros dentro dos terminais durante varios segundos. J4 no momento
(c), o equipamento AVL registrou posicionamento do Onibus, porém fora de vias trafegiveis,

indicando um possivel erro do equipamento e de sinal.

e

(a) Tracos de mobili- (b) Pontos no estacionamento

dade
. ! il audruie
(3"::3 = \ - Parnaiba
u S ; Carapictiba
5 =YL <
Vatorantim \f«{n Roque EL. b =

/ol Sio P'a\[llo
Itapetininga L Cotia Sao, Gae\lanu

AR Salto de Pirapora Ihitina M\ Embu das Artes de.sull)

¥ gaae*‘a S3o Bernar
L ] da Serra /. dgCampc
o /o° Yo ’

Pledade

Pilar do Sul * g
530 igiaquel
‘A-éa‘n;u - ° ®
Juguitiba

(¢) Erro de equipamento

Figura 4.4: Situacoes de localizacoes fora da regiao da cidade de Sao Paulo (elaborado pela autora).

Em relacdo ao tempo de atualizacdo das posicdes consecutivas de um Onibus, verificou-se

que a média de atualizagdo em todos os dias da semana estdo proximas a 45 segundos, sendo
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que os quantis de 25%, 50%, e 75% sao 45 segundos, revelando que grande parcela dos dados

possui tempo de atualizagdo nesse intervalo de tempo.

4.6 Explorando os arquivos GTFS e auxiliar AL

Apos os filtros das secdes anteriores, outro mecanismo que pode ser utilizado para pré-
processar dados de dnibus ou de transporte piblico sdo dados de GTFS. O GTFS'® (General
Transit Feed Specification) ¢ um padrdao que define um formato comum para os horarios e
informacdes geograficas de transporte publico. As agéncias de transporte podem ter APIs ou
mecanismos para compartilhar esse tipo de informacao publicamente, por exemplo, com desen-
volvedores. No caso de S@o Paulo e de outras cidades no mundo ha diversos portais para obter o

conjunto de arquivos GTFS, como o TransitFeeds!!, Governo Aberto!2, SPtrans!?, entre outros.

O GTFS possui um conjunto de arquivos que descrevem os seguintes aspectos do transporte
publico: paradas, trajetos, viagens e outros dados relativos a horario. Essas informacdes podem
servir de referéncia para algum tipo de processamento. Por exemplo, no relatério técnico pro-
duzido pela SPTrans em conjunto com empresa Scipopulis (PONS; MONTEIRO; SPEICYS,
2015), utiliza-se informagdes de paradas e shapes dos Onibus para identificar a velocidade e
o cumprimento dos hordrios previstos, além de extracdo de outras métricas como velocidade.
Ja em Weng et al. (2016), os autores propdoem um modelo de célculo de velocidade de onibus

utilizando paradas de onibus dos arquivos GTFS e mais de 20 mil 6nibus da cidade de Beijing.

Esta pesquisa utilizou dados do GTFS de Sao Paulo para a eliminar 6nibus parados e eli-
minar tracos de mobilidade com possibilidade de serem ruidos. Num primeiro momento, foram
explorados o arquivo auxiliar AL _[data].csv e quais arquivos do GTFS poderiam auxiliar no

pré-processamento.

Foram comparados os arquivos do GTFS com os campos do arquivo AL. Foram explorados
4 arquivos do GTFS:

* routes: conjunto de trajetos (grupo de viagens) do transporte publico que o Onibus de-
sempenhard e ¢ mostrado ao passageiro como um unico servi¢o. Por exemplo: 1015-10.
Em relacao ao arquivo auxiliar AL, 1015 seria o numero da linha e 10 a coluna de com-

plemento;

10https://developers.google.com/transit/gtfs/reference

Uhttp://transitfeeds.com/
Zhttp://catalogo.governoaberto.sp.gov.br/dataset/gtfs-dados-operacionais-dos-onibus-metropolitanos
Bhttp://www.sptrans.com.br/desenvolvedores/
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* trips: representa as viagens de cada trajeto. Uma viagem € um sequéncia de paradas
que acontece em um certo periodo. Este arquivo possui o route_id, trip_id, direction_id, e
shape_id. O trip_id é composto do route_id mais o direction_id que pode assumir valores 0
ou 1. Por exemplo: 1015-10-0 € um trip_id que indica que arota € 1015-10 com direcao 0.
Em relagdo ao arquivo auxiliar AL, o trip_id pode ser formado unindo as colunas nimero

da linha, complemento e direcdo;
* stops: paradas onde os Onibus pegam e deixam passageiros;

* shapes: regras para mapear os caminhos de viagem de 6nibus. Um shape possui um
conjunto de geolocalizacdes (latitude e longitude) que possuem um campo de sequéncia
mostrando qual a sequéncia da viagem do Onibus. Shapes sdo conjuntos de localizagoes

que representam as localiza¢des das vias onde trafegam Onibus.

O GTEFS possui outros arquivos que ndo foram citados aqui, mas todas as descricdes e

schema dos dados sdo descritos na documentagio'?.

A Figura 4.5 demonstra como s@o alinhados os shapes e as paradas no mapa. A figura (a)
mostra que o shape (em verde) e as paradas (vermelho) estdao alinhadas numa visdo macro. Na
figura (b) quando detalhes desse alinhamento sdo mostrados, percebe-se que as paradas podem

estar entre duas localizacdes do shape.

Antes de fazer o cruzamento do arquivo auxiliar AL com os do GTFS para descobrir o
shape que cada onibus estd seguindo, o campo de direcdo do arquivo AL assume dois valores
1 ou 2, ja o campo direcao do trips pode ser 1 ou 0, entdo uma andlise precisou ser feita para
descobrir quais valores desses eram correlatos. Foi analisada a linha 2435-10 do arquivo AL.
Para descobrir a dire¢ao do Onibus, foi escolhido um 6nibus do arquivo de tragos de mobilidade
que estava desempenhando essa linha, e foram plotados tragos de mobilidade desse veiculo,
sobrepondo com os dois shapes candidatos (com as duas direcdes). Na Figura 4.6, os pontos
vermelhos representam os fraces do 6nibus, em verde e azul indicam as localizagdes dos shapes.
H4 indicacdes em ambas as figuras, onde cada caminho comeca e onde termina. Constatou-se
que o trace do 6nibus comega proximo a localiza¢do onde comega o shape 58695 com dire¢dao
0 na figura (b), e se encaminha para finalizar também na mesma dire¢do onde shape termina.
Portanto, conclui-se que o valor 1 no campo dire¢do do arquivo AL € igual ao valor O dos
arquivos de GTFS, e o valor 2 do AL € igual a direcao 1 do GTFS. Esses valores indicam ida e

volta da dire¢do do Onibus.

O préximo passo utilizando os arquivos de GTFS e auxiliar AL foi encontrar qual o shape_id

4https://developers.google.com/transit/gtfs/reference#file _requirements
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Figura 4.5: Alinhamento de shapes e paradas do GTFS de Sao Paulo (elaborado pela autora).

de cada trago de mobilidade. Primeiro, cruzou-se o arquivo frips com o auxiliar AL para desco-
brir qual é o shape _id de cada linha de dnibus para cada dia do més. As colunas nimero da linha,
complemento e direcdo do arquivo auxiliar AL foram concatenadas, o que resulta no trip_id, e
entdo foi feito a operagdo de join com arquivo de trips a partir do campo trip_id. No final da
operagao, os registros do arquivo AL que ndo obtiveram associacdo com nenhum shape_id do

arquivo de trips foram excluidos.

O ultimo passo foi cruzar o arquivo AL com o arquivo de tragos de mobilidade (MO) para
descobrir qual o shape_id de cada registro. Todos registros do arquivo MO que ndo tiveram

nenhuma associacdo com shapes (shape_id) foram excluidos do dataset.

4.7 Map Matching

Para eliminar possiveis ruidos e descartar 6nibus que ndo estdo se movendo - por exem-

plo estdo estacionados na garagem- foi realizado o processo de map matching dos tragos de
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Figura 4.6: Identificando direcao do arquivo auxiliar AL (elaborado pela autora).

cada 6nibus com o shape do GTFS mais proximo. Outros trabalhos j4 realizaram processos

semelhantes.

O trabalho de Weng et al. (2016) realizou o processo de map matching mapeando os traces
as paradas mais proximas, ou estimando posi¢des quando um Onibus localizava-se entre duas
paradas. J4 no relatério técnico da SPTrans produzido por Pons, Monteiro e Speicys (2015)
em conjunto com a empresa Scipopulis, interpola-se a posi¢do dos Onibus até o shape ou pa-
rada mais proxima, e utiliza-se as distancias planejadas ja conhecidas para realizar o cdlculo
das métricas. Zheng (2015) ainda ressalta que existem diferentes maneiras como fazer o map
matching: algoritmos geométricos que € o caso deste trabalho, topologicos, probabilisticos,
dentre outros. O trabalho de Domingues, Silva e Loureiro (2018) realiza esse processo com
informacdes do OpenStreetMaps, realizando algoritmos topoldgicos, considerando as conexodes

entre as vias.

A secdo 4.6 descreveu o processo para identificar o shape_id de cada registro de 6nibus do
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arquivo MO. Apesar de saber qual shape o Onibus seguird, um shape possui um conjunto de
geolocalizagdes (sequéncias) que descrevem o trajeto do 6nibus ao longo do mapa. Portanto,
para saber a que sequéncia do shape o registro de posicdo do Onibus estd mais préximo foi

realizado o processo de map matching.

O map matching foi executado através do Spark, do pandas e da biblioteca do python ha-
versine!? que calcula a distincia em metros entre 2 pontos. Para cada registro (trago) do arquivo
MO, o Spark chama a fun¢do que recebe como parametro a coordenada do trace latitude e lon-
gitude, e também o shape_id. Como mostra a Figura 4.7, a funcdo calcula a distancia haversine
(linha 4), e compara se a distancia atual € menor do que a distancia da sequéncia anterior, se
sim, nas linhas 7-10 armazena-se as informagdes do shape_sequence mais préximo. Ao final,
na linha 12, retorna-se qual a sequéncia do shape mais proxima da localizacdo (traco) do 6nibus

naquele momento.

for _,shape in candidate_shapes.iterrows():
shape_coord = (shapel"shape_pt_lon"], shapel"s

distance = haversine(shape_coord, trace_coord)

if distance <= min_distance:
min_distance = distance
min_shape_sequence = shapel
min_shape_coord_lat = shape["
min_shape_coord_lon = shape

return (min_shape_sequence,min_distance,min_shape_coord_lat,min_shape_coord_lon)

Figura 4.7: Cédigo em Spark que identifica a sequéncia do shape mais proximo do frace (elaborado
pela autora).

Ao final do processo, foi identificado qual a sequéncia do shape mais proxima de cada trago
do 6nibus, e qual a distancia esses dois pontos estdo um do outro. Foi feita uma anélise sobre
as distancias encontradas. Foram encontradas distancias superiores a 30km, podendo indicar
ruido ou Onibus fora de rota. O estudo dos quantis revelou que para dias tteis, 75% dos dados
estdo a menos de 56 metros do shape mais proximo. Ja aos finais de semana e feriado, o valor
do quantil de 75% fica entre 1383 e 2100 metros. Essa andlise revela que grande parcela dos
dados estdo préximos aos shapes encontrados, portanto préximo as vias cerca de 55 metros em

dias de semana, e um pouco mais distantes em finais de semana.

Constatou-se que em média, em um dia de semana, um Onibus associado a uma linha atinge
entre 98 e 143 shape_sequences diferentes. Essa andlise revela que o algoritmo conseguiu iden-
tificar grande diversidade de shapes para os tracos de mobilidade de um Onibus associado a uma
linha, mas ainda sim existem Onibus que podem estar na garagem parados, seguiram por rotas

nao planejadas, ou o aparelho AVL estd produzindo ruidos, o que pode justificar poucos shapes

Bhttps://pypi.org/project/haversine/
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associados. Analisando quantis do dados, encontra-se uma parcela de veiculos que atingiram

menos de 4 sequéncias de shape num dia.

Com base na analise dos quantis, foram filtrados tragos de Onibus associado a uma linha
que possuissem menos de 4 shapes_sequence distintos associados em determinado dia. Esse
filtro pode eliminar 6nibus que ndo estejam se movimentando por estarem na garagem, eliminar
dados que podem conter ruido por erros de detec¢do, ou que niao estavam seguindo rota pla-
nejada. Outro filtro aplicado foi o de distancia minima encontrada, foram eliminados todos os
registros cuja distancia para o shape mais proximo fosse superior a 2100 metros. Esse valor foi
identificado como maior valor de corte encontrado no quantil de 75% dos finais de semana, ou
seja, de todos os dias do més 75% dos tragos de Onibus estdao até¢ 2100 metros do shape mais

proximo.

4.8 Filtro por niimero de registros

Ap6s todos os pré-processamentos anteriores, foi realizado um estudo para identificar quan-
tos tracos um Onibus associado a uma linha produzia por dia. Constatou-se que em média, em
dias uteis, o conjunto Onibus/linha produz de 551 a 585 registros, ja aos finais de semana e
feriado este valor fica entre 586 e 776. Portanto, hd maior média de registros por 6nibus e linha
aos finais de semana. Para o quantil de 75%, os cortes chegam a valores de 758 a 766 para dias
uteis, e para finais de semana de 856 a 1212. Portanto, tanto a média quanto o corte dos quan-
tis aponta um maior nimero de registros por linha e donibus aos finais de semana, o que pode
ser explicado por menos Onibus estarem rodando pelas vias, e os Onibus ficarem mais tempo

associados a uma unica linha.

Com andlise dos valores minimos de tracos produzidos por um Onibus associado a uma
linha, foram encontrados veiculos que produziam menos de 10 tragos de mobilidade por dia.
Os tragos de mobilidade dessa associacdo de Onibus e linha que produziram menos de 10 fraces
por dia foram eliminados, pois foram considerados nao relevantes para aplicacdo de VANETSs

por conta da possivel duragcdo curta em espaco de tempo e metros.

Ap6s os filtros, os dados foram reduzidos da casa de 18 milhdes para 16 milhdes, tendo

uma média de 18,14% na redugao dos dados em cada arquivo de traco de mobilidade.
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4.9 Calculo da velocidade escalar instantanea

A velocidade média de Onibus foi utilizada para filtrar os dados e também como uma das

métricas discutidas no Capitulo 5.

Para o calculo da velocidade média de um veiculo associado a uma linha num determinado

dia, foram considerados as formulacdes a seguir.

Dado um 6nibus associado a uma linha em determinado dia, o conjunto de localizagdes
registradas para esse par consiste de um conjunto de coordenadas geoespaciais (x,y) € um fi-
mestamp tal que cada registro pode ser representado por p = (x,y,t). Ja o conjunto desses pontos

¢ ordenado pelo timestamp t, composto por n pontos e representado por P = {p1,pa,...,pn}-

Dado um Onibus associado a uma linha em determinado dia, a velocidade escalar ins-
tantanea V; de cada um dos registros desse 0nibus ordenados pela data do AVL (dt_avl), pode
ser calculada pela formula 4.1. A distancia d € calculada por um fun¢do em Python usando a
biblioteca haversine entre um ponto p; € seu ponto adjacente anterior p;_1, a distancia € retor-
nada em metros. A variagdo de tempo calculada em segundos se da pela diferenca entre a data
de um registro ¢; e a data do registro anterior ¢;_1. Por fim, divide-se a distancia pela variacdao
de tempo, e obtém-se a velocidade escalar em m/s, para converté-la para km/h, multiplica-se a

divisao por 3,6.

d(pi,l?ifl)x

V; =
li—1ti—1

3,6 4.1)

A velocidade média final da associagdao de um Onibus a uma linha em determinado dia €
representada pela formula 4.2. A velocidade média final M € resultante da soma de todas as

velocidades instantaneas calculadas divido pelo niimero de registros n.

M(V) =

S| =

YV, (4.2)
1

As férmulas foram baseadas nos trabalhos Campos, Moraes e Silva (2010), Weng et al.
(2016) e Silva (2010) que também utilizam velocidades instantaneas e uma agregacao final de

velocidade média como forma de calculo.

A andlise das velocidades calculadas aponta que a média, em todos os dias de outubro, foi
na casa de 13 km/h. O estudo do quantil de 75% mostra que as velocidades permanecem entre
19 e 20 km/h, ou seja, 75% do dados tem velocidades menores que esses valores. O estudo

dos extremos, revelam que hd velocidades superiores a 1000 km/h, podendo indicar algum tipo
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de ruido na geolocaliza¢do, ou informacao insuficiente para calcular a velocidade de forma
apropriada (distancia ou tempo). Portanto, é necessario um filtro de velocidade para eliminar

velocidades anOmalas.

4.10 Filtro de velocidade

ApO6s o cdlculo de velocidade instantdnea dos registros, foram eliminados registros cuja
velocidade fosse superior a 80 km/h e inferior a 0,1km/h - nivelamento feito nos trabalhos
de Campos, Moraes e Silva (2010), Weng et al. (2016), Silva (2010), e como referéncia de
velocidade extremamente alta no relatério técnico da SPTrans (PONS; MONTEIRO; SPEICYS,
2015).

4.11 Resumo do pré-processamento

O pré-processamento € uma das etapas requeridas dependendo do tipo de calculo que se faz
com um dataset. No caso dos tracos de mobilidade de Oonibus da SPTrans, a captura dos dados
¢ feito com um equipamento AVL que inevitavelmente ¢ afetado por aspectos fisicos, como
concentracao de prédios, falhas de hardware, dentre outros, que impactam em erros e ruidos no

registro do posicionamento.

Neste trabalho utilizou-se técnicas de pré-processamento que foram extraidas de outros
trabalhos ligados a caracteriza¢io e manipulagdo de datasets de mobilidade ou de VANETSs. Os
mecanismos escolhidos foram requisitados para que fossem calculadas as métricas apresentadas

no Capitulo 5.

Os métodos utilizados para o pré-processamento deste dataset foram:

* Eliminagdo de valores nulos;

* Filtro por janela de tempo de interesse;

* Filtro de elementos duplicados;

* Filtro de dados fora da regido da cidade de interesse;

* Map Matching que permitiu a eliminacdo de 6nibus parados, fora das rotas conhecidas ou

com possiveis ruidos de detec¢do;
¢ Filtro pelo ndmero de registros;

¢ Filtro de velocidade.
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Durante todas as fases de pré-processamento, foram extraidos valores estatisticos como
média, desvio padrao, contagem, e valores dos quantis de 25%, 50% e 75% a fim de entender o
comportamento dos dados em cada momento, e em cada dia do més de outubro. As médias e
os valores de quantis foram fatores de corte, filtros e nivelamento em processos como, filtro de
velocidade, map matching, e nimero de registros. Além de decisorio, esse estudo pode auxiliar
no discernimento dos comportamento padrdes e exclusivos, neste caso, entre dias da semana,

finais de semana e feriado.

Ao final do pré-processamento houve uma reducao de 68,2GB de dados para 9,9GB. Como

préoximo passo, prosseguiu-se para o calculo das métricas que caracterizam o dataset no Capitulo
5.



Capitulo 5

CARACTERIZACAO DE UM DATASET DE
MOBILIDADE DE ONIBUS DA CIDADE SA0O PAULO

A caracterizacdo de datasets de mobilidade veicular a partir de tragos de mobilidade tem
um grande impacto na drea de VANETS, pois estudos desse tipo contribuem para que pesqui-
sadores avaliem a viabilidade de redes veiculares, gerem modelos de mobilidade, conduzam
simulagdes baseados em parametros observados no conjunto de dados, e fagam ajustes nos tes-

tes de protocolos de roteamento.

Existem datasets publicos de tracos de mobilidade que sao amplamente explorados na drea
de VANETS, como: taxis de Sdo Francisco, onibus e tdxis de Beijing e Shangai, taxis de Roma,
dentre outros. Sdo Paulo é uma cidade relevante no territrio nacional e no cendrio internaci-
onal, sendo um dos centros financeiro e tecnoldgico, possui cerca de 12 milhdes de pessoas e
um vasto transporte publico para atendé-las. Entretanto, Sdo Paulo ainda ndo € muito explorada
dentro da area de redes veiculares, apesar de possuir datasets publicos de mobilidade de dife-
rentes modais, como os 6nibus e metrd. A cidade de Sao Paulo pode ser relevante para o estudo
de mobilidade e VANETS, principalmente em relacdo aos dnibus contando com um contingente
com mais de 14 mil veiculos e 2500 linhas, e também € um cendrio pouco explorado por outros

pesquisadores fora do Brasil.

Para demonstrar aspectos da mobilidade dos Onibus de Sdo Paulo com foco na édrea de
VANETS, este capitulo apresenta a caracterizacdo de um dataset de mobilidade de onibus da

cidade.

O primeiro passo para a caracterizacao € coletar os dados. A empresa SPTrans que controla
o transporte publico de Sdo Paulo forneceu conjunto de tracos de mobilidade de Onibus de

outubro de 2015. Apds passar por fases de pré-processamento, como visto no Capitulo 4, o
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dataset se tornou adequado para extracao de caracteristicas.

A caracterizacdo do dataset de mobilidade veicular deste trabalho se da pela extracio de
métricas de mobilidade e conectividade identificadas ou derivadas dos trabalhos relacionados
do Capitulo 3. As caracteristicas do dataset sdo apresentadas com recursos graficos e através de
explicagdes para os valores obtidos sob uma visdo da dindmica da cidade de Sao Paulo e sobre

o funcionamento planejado do transporte publico.

Este capitulo organiza-se da seguinte maneira: sdo apresentadas as caracteristicas gerais do
dataset, descricdo como cada métrica foi calculada e discussdo dos resultados obtidos; e por

fim discute como as métricas obtidas podem influenciar o cenario de VANETS.

5.1 Caracteristicas gerais do dataset

O dataset de mobilidade de 6nibus da cidade de Sao Paulo foi fornecido pela SPTrans.
Foram analisados os tracos de mobilidade do més de outubro de 2015, levando em conta tragos
de mobilidade registrados das 6:00 da manha as 22:59. Esse conjunto de dados possui mais de
14 mil onibus e 2500 linhas. O registro da posicdo de um Onibus ocorre a cada 45 segundos,

havendo alguns intervalos de captura maiores € menores.

Para caracterizar o dataset, serdo extraidas métricas de conectividade e mobilidade. As
métricas escolhidas foram selecionadas a partir do comum uso nos trabalhos relacionados, por
serem parametros configurdveis em alguns simuladores de trafego e redes para VANETS, serem
aspectos de ajuste em modelagens, e também poderem avaliar a conectividade da rede para

possiveis aplicagcdes de redes veiculares.

5.2 Numero de onibus ativos

A métrica de nimero de O6nibus ativos corresponde ao nimero de veiculos que estdo trafe-
gando, independente da linha de 6nibus que este veiculo estd associado. Este tipo de métrica
pode ser encontrado diretamente ou indiretamente nos trabalhos Uppoor et al. (2014), Uppoor

e Fiore (2012), Doering e Wolf (2015) e Santana, Kanashiro e Kon (2018).

5.2.1 Calculo da métrica

Para executar o cdlculo da métrica de Onibus ativos, realiza-se a contagem de diferentes

identificadores unicos de Onibus (id_avl). Por exemplo, para saber quantos Onibus estavam
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ativos no dia 1/10/2015, basta contar quantos (id_avl) distintos ha nesse arquivo, como mostra
a linha 2 da Figura 5.1. Se a contagem for para algum agrupamento, por exemplo, hora ou
regido, primeiro realiza-se a acdo com o operador group_by do Spark para agrupar os dados
pelo atributo especificado. Posteriormente, € computado a contagem de (id_avl) distintos para
cada um desses grupos. A linha 3 da figura mostra o agrupamento por hora, ou seja, contanto
o nimero de Onibus ativos em cada hora do dia 1/10/2015. Ja a linha 4 da figura mostra como
calcular os 6nibus por regido em cada hordrio do dia 1/10/2015. A coluna hour_avl representa

a hora inteira da data do registro, por exemplo 22:50, hour_avl € igual a 22.

traces = spark.read.parquet( )
n_vehicles_day = traces.select(F.countDistinct( ).alias( ))

n_vehicles_hour_day = traces.groupby( ).agg(F.countDistinct( ).alias( ))
n_vehicles_hour_region_day = traces.groupby( y ).agg(F.countDistinct( ).alias(

Figura 5.1: Cédigo em PySpark para calcular 6nibus ativos (elaborado pela autora).

5.2.2 Nuamero de onibus ativos por dia

Esta métrica estd relacionada a quantos Onibus estdo ativos por cada dia do més de outubro
de 2015. Na Figura 5.2 é possivel observar a quantidade de Onibus ativos para cada dia. Nos
dias de trabalho (dias uteis), a quantidade chega a valores proximos a 14 mil onibus ativos. Ja
aos sdbados (dias 3, 10, 17, 24 e 31) este valor chega a valores pouco acima de 10 mil 6nibus.

Aos domingos (dias 4, 11, 18, e 25) e feriado (dia 12) estes valores nao chegam a 8000 6nibus.

Ndmero de 6nibus ativos por dia
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Figura 5.2: Numero de onibus ativos por dia do més de outubro de 2015 (elaborado pela autora).

Esse comportamento de mais Onibus em dias uteis, ocorre principalmente para atender a
demanda colaboradores deslocando-se para seus trabalhos, jovens para escola, e outras ativida-
des comerciais que ocorram em dias uteis. No dia de feriado (12) o comportamento foi similar

aos domingos.
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5.2.3 Nuamero de onibus ativos ao longo do dia

O nimero de 6nibus ativos ao longo do dia descreve quantos Onibus estdo trafegando pela
cidade ao longo da horas em cada dia do més de outubro de 2015. Para demonstrar o com-
portamento desta métrica, foram selecionados 6 dias do més - dia 5/10 uma segunda-feira, dia
20/10 terga-feira, 1/10 quinta-feira, 17/10 sabado, dia 4/10 domingo e 12/10 feriado - que estdao

disponiveis nos graficos da Figura 5.3.
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Figura 5.3: Numero de onibus ativos por hora (elaborado pela autora).

Nota-se que em dias uteis (5, 20 e 1), o nimero de Onibus ativos atinge seu primeiro pico
as 7:00 da manha com aproximadamente 13250 veiculos. A partir das 08:00 esse valor comeca
a decrescer até as 13:00, quando encontra-se um valor proximo a 12600 6nibus. O nimero de
Onibus ativos volta a crescer a partir das 14:00 até as 18:00 quando atinge seu dltimo pico do dia
de aproximadamente 13100 Onibus ativos. A partir das 18:00, a atividade dos veiculos decresce,
e a partir das 20:00 o valor decai ainda mais rapidamente chegando a valores proximos a 11250
onibus as 22:00.

O comportamento do grafico nos dias uteis acompanha o horario comercial. Entre as 6
e 8 da manha acontece o primeiro pico do dia, pois hd mais 6nibus trafegando para atender
a demanda de deslocamento inicial das pessoas de casa para o trabalho, para a escola, dentre
outros locais. A medida que o dia passa, hi menos dnibus ativos principalmente na parte da
manha até o comeco da tarde, pois a demanda também decresce, pois ha pessoas trabalhando e

estudando que podem nio precisar de deslocamento imediato.

O segundo pico volta a aparecer entre as 16 e 18 horas, quando o horario comercial chega
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proximo ao final. Uma motivacao poderia ser de que os Onibus comegam a voltar a ativa prin-
cipalmente a partir das 16:00 para atender a demanda crescente de pessoas que comecam a
finalizar o expediente de trabalho e escola por volta das 17:00 e 18:00 e estdo voltando para
suas residéncias. Ja a partir das 20:00 a demanda decresce, pois a maior parte das pessoas ja
se deslocaram para suas casas, € ndo hd a mesma quantidade de estabelecimentos comerciais

abertos para que pessoas desenvolvam atividades nesse horario.

Aos finais de semana, hd menor variacdo da quantidade de onibus ativos ao longo do dia,
principalmente, entre o periodo das 8:00 as 20:00. Entretanto, os picos de valores nio sdo
tao altos quanto os dias de semana. No sdbado 17/10, o nimero de 6nibus ao longo do dia
permanece acima de 9400, enquanto aos domingos 6700 Onibus. O niimero de 6nibus volta a
cair drasticamente a partir das 20 as 22 horas seguindo o comportamento dos dias uteis para

esse intervalo de tempo.

Aos finais de semana o nimero de 6nibus ativos € menor do que nos dias tteis, pois ndo ha
demanda nesse dia para escolas, e tantos colaborares indo para o trabalho. Ainda hd um grande
contingente de 6nibus andando principalmente aos sabados, pois parte do comércio esta aberto
até as 18:00, ainda ha pessoas que trabalham de sdbado, dentre outros motivos. Ja aos domin-
gos, esse valor cai ainda mais, pois ndo had comércio aberto (exceto supermercados, servigos
essenciais, algumas excecgoes de lojas), ainda menos pessoas trabalhando em compara¢do com

dias uteis ou sabados.

O feriado do dia 12/10 (segunda-feira) acompanha os valores dos picos proximos aos finais
de semana com valores constantemente acima dos 7000 Onibus entre as 8 e 20 horas. Num
feriado, ndo hé tanta demanda de pessoas trabalhando, nem de deslocamento comercial ou

escolas, pois a maioria deles interrompem as atividades.

5.2.4 Numero de onibus ativos por bairro ao longo do dia

A métrica de nimero de Onibus ativos por bairro ao longo do dia demonstra quantos veiculos

estavam em cada bairro em certo horario do dia.

Na Figura 5.4, estdo presentes as quantidades de veiculos por bairro para os horarios 7 da
manha, 13 horas, 18 e 22 horas do dia 1/10/2015, uma quinta-feira. As 7 da manha nota-se que
os bairros com maior concentragdo de Onibus estdo na regido central e na sul: Pinheiros (90),
Jardim Paulista (83), Moema (86), Itaim Bibi (65), Santo Amaro (61), Jardim Sado Luis (64),
Republica (91), Barra Funda (76), dentre outros. Ja as 13 horas, nota-se que o centro e parte

do sul ainda estdo concentrados, mas com valores menores que as 7 da manha. As 18 horas, a
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concentracdo retorna para os bairros do centro e do sul. As 22 horas, o centro e o sul ndo estdo
com a maiores concentragdes, hd poucos bairros ainda com intervalo maximo de 6nibus ativos.
Os bairros que ficam altamente concentrados entre 710 e 1667 6nibus ativos durante todos os

horérios mostrados s@o: Jardim Sao Luis (64), Santo Amaro (61), Tatuapé (30), e Itaquera (38).
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Figura 5.4: Numero de 6nibus ativos por bairro ao longo dia 1/10/2015 (elaborado pela autora).

Os bairros 65 (Itaim Bibi) e 86 (Moema) da Figura 5.4 ilustram o que acontece durante o dia
com os bairros centrais. Durante o inicio da manha, possuem o maior intervalo de 6nibus ativos
de 710-1667, ja as 13 horas essa concentracdo cai no Itaim Bibi para 579-710 e em Moema
para 414-579. Os nimeros voltam a aumentar as 18 horas em Moema para o intervalo 579-710.
No final da noite as 22 horas, a concentraciao de 6nibus dos dois bairros cai para o intervalo de
294-414 Onibus ativos.

Ja em bairros das extremidades como Tremembé, Marsillac (57) ou bairros préximos ao
bairro 38 (Itaquera) - Vila Jacui, Sdo Miguel, José Bonifacio, etc. - o nimero de 6nibus perma-

nece nos mesmos intervalos durante o dia todo (entre 294 a 414 6nibus) com pouca variagao.
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A alta concentracdo de Onibus nas regides centrais e sul, podem ser justificados por serem
eixos econdmicos e comercial de Sdo Paulo, e também pela presenca de terminais de Onibus e
de outros tipos de transporte publico. Por exemplo, Itaim Bibi e Moema sdo centros econdomicos
onde ha muitas empresas. Ja Republica e Santo Amaro sao destinos de muitos colaboradores
que trabalham nesses bairros, e sdo locais onde hd véarios modais como Onibus, metro, e trem,
portanto também sendo zona de troca para outras regides. J4 no comportamento da noite, o
ndmero de Onibus ativos decresce as 22 horas, como pode ser observado na subsec¢ao 5.2.3, por
esse motivo a maior parte dos bairros estdo menos concentrados comparados as outras horas do
dia.

A Figura 5.5 mostra os 6nibus ativos no final de semana 4/10/2015 (domingo). Diferente-
mente dos dias tteis, a maior concentracao de Onibus estd na regido sul e sudoeste, em bairros
como: Capido Redondo (62), Jardim Sdo Luis (64), Jardim Angela (63), Campo Grande (52),
Cidade Dutra (54), Grajau (55), dentre outros. Ha grande concentracdo também em bairros da
regido Leste: Sapobempa (49) e Sdo Mateus (44). A regido Nordeste possui um bairro que fica
no maior intervalo de Onibus ativos em todos os horarios apresentados, Penha (25). Ja da regido
Noroeste, a Brasilandia (2) fica sempre nos maiores intervalos considerando todos os horarios

apresentados.

O comportamento do domingo revela que os Onibus estdo mais concentrados em dreas de
extremidades e fora da regido central, ndo havendo tanta variagdo na concentra¢io dos bairros
entre as 7 e 13 horas. O contingente de Oonibus pode estar atendendo demandas especificas de
cada bairro ou proximidades, podendo os pontos de interesse da populacdo dessas dreas ser uma
area de estudo. Vale ressaltar que os limites dos intervalos do mapa (quantis) sdo menores que
os dias de semana, pois ha um nimero menor de dnibus trafegando pela cidade, quase metade

dos dias de semana.

5.3 Velocidade média de onibus

A velocidade média dos Onibus foi calculada previamente como um dos filtros na etapa de

pré-processamento dos dados. O método de célculo pode ser encontrado Segado 4.9.

A velocidade de veiculos € um fator que impacta na mobilidade de VANETSs. Por exemplo,
se os nds de uma rede estdo em alta velocidade o tempo de contato entre os veiculos € minimo.
A velocidade é um pardmetro configuravel em simuladores de mobilidade, como o SUMO!, e

também pode ser levada em conta na criagdo e modelagem de protocolos e estudo de viabilidade

Thttps://sumo.dIr.de/docs/index.html
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Figura 5.5: Nimero de onibus ativos por regiao ao longo dia 4/10/2015 (elaborado pela autora).

de VANETS.

A velocidade média final de um Onibus associado a uma linha em determinado dia foi calcu-
lada a partir das velocidades instantaneas dos tracos de mobilidades que é baseada na variagao
de distancia e tempo de pontos adjacentes dos tragos de mobilidade ordenados pelo tempo de
registro. A partir dessas velocidades instantaneas € possivel agregar os dados e produzir as

métricas de velocidade desta secao.

5.3.1 Velocidade média dos onibus por dia do meés
A velocidade média dos 6nibus por dia do més corresponde a média das velocidades médias
finais dos Onibus em um dia.

Para calcular essa métrica, computou-se a velocidade média final para cada par 6nibus e

linha de um dia a partir da média das velocidades instantaneas. Posteriormente, calculou-se a
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média de todas as velocidades médias finais daquele dia.

As velocidades médias de Onibus por dia estdo presentes na Figura 5.6. Verifica-se pela
imagem, que em dias uteis e sdbados a velocidade estd proxima a 14km/h, ja em domingos
(dias 4, 11, 18, 25) e feriado (dia 12), a velocidade ultrapassa 14km/h chegando a casa dos
15km/h. Em dias tteis e sdbados a média fica entre 13,3km/h e 13,9km/h. J4 aos domingos e
feriado, a velocidade média fica entre 14,1km/h e 14,6km/h. O desvio padrdo em todos os dias
assume valores entre 3,9km/h e 5,9km/h.

Velocidade média de 6nibus por dia
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Figura 5.6: Velocidade média dos 6nibus por dia do més (elaborado pela autora).

A Figura 5.7 apresenta o grafico ECDF (Empirical cumulative distribution function - fungdo
empirica de distribuicdo ou Distribui¢ao acumulativa da frequéncia) para todas as velocidades
média Onibus/linha registradas no dia 1/10 e no dia 4/10. Nos dias de semana, temos mais de
80% dos 6nibus com velocidade menor que 15km/h. J4 aos finais de semana, como no dia 4/10,
80% dos dados tem velocidade menor do que 20km/h. Esse grafico reafirma o gréfico anterior,
mostrando que finais de semana tendem a ter velocidade média de 6nibus maior que os dias

de semana. Em ambos os graficos, a maior parte das velocidade médias finais registradas por
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veiculos esta proxima a 15km/h.
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Figura 5.7: ECDF Velocidade média de onibus (elaborado pela autora).

A razdo para velocidades maiores aos finais de semana deve-se a0 menor nimero de 6nibus
nas vias e também de veiculos pessoais, pois hd menos pessoas trabalhando, indo a escola, e
deslocando-se para lugares rotineiros. Portanto, essa métrica pode ser impactada diretamente
pelo nimero de veiculos trafegando, enquanto em dias uteis ha cerca de 13 mil onibus ativos,

aos finais de semana ha cerca de 7000 mil dnibus.

5.3.2 Velocidade média dos onibus por hora

A velocidade média dos Onibus ao longo das horas fornece uma visdo mais granular do que

acontece com a velocidade durante o dia.

Para calcular esta métrica, os tracos de mobilidade com velocidade escalar instantanea ja
computada foram agrupados por id_avl, line_id e hour_avl, como pode ser visto nas linhas 3 e 4
do coédigo da Figura 5.8. Portanto, calculou-se a média das velocidades instantaneas para o par
Onibus/linha dentro de cada hora. Posteriormente, a média de todas as velocidades finais dentro

daquele grupo de hora resultam na velocidade média de Onibus por hora (linhas 6-7).

traces = spark.read.parquet(”s3://mobility-traces /MO_151@1/"

df_speed_hour_per_vehicle = traces.groupby(" ", " line_id","hour_av1")\

veh "1))

df_speed_hour_day = df_speed_hour_per_vehicle.groupby("hour_avl")\
.agg(F.avg("av ehicle").alias("a\ ed"))

Figura 5.8: Cédigo em Spark para calcular a velocidade média de veiculos por hora (elaborado
pela autora).

A Figura 5.9 mostra as velocidades média de veiculos por hora para os dias 5/10 (segunda-
feira), 20/10 (terca-feira), 1/10 (quinta-feira), 17/10 (sabado), 4/10 (domingo), e 12/10 (feriado).
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Os dias tteis apresentam comportamento semelhante. As 6 da manha observa-se que os dnibus
atingem a maior velocidade média por dia acima de 13,5km/h. As 8 da manha esse valor cai
para valores entre 13km/h e 13,5km/h. A partir das 8 da manha, esse valor permanece caindo
até ao 12:00 quando a velocidade € proxima a 11,5km/h. A partir do 12:00 a velocidade volta
a subir, e as 16:00 a velocidade média chega a 12km/h. As 18 horas, a velocidade decai para

valores abaixo de 11,5km/h. A partir das 19:00, a velocidade média volta a subir para 12,5km/h.
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Figura 5.9: Velocidade média de veiculos por hora (elaborado pela autora).

Nos dias uteis esse comportamento ocorre, pois no inicio da manha as 6:00, apesar de haver
mais de 13 mil 6nibus ativos trafegando, nao ha tantos veiculos pessoais andando para criar
congestionamentos. Além disso, até as 9:00 a cidade de Sdo Paulo possui faixas exclusivas de
onibus. A partir das 09:00, ha mais veiculos pessoais e comerciais trafegando em S@o Paulo,
pois o hordrio comercial ja& comegou, o que cria congestionamentos e diminui a velocidade dos
Onibus. A partir do 12:00 até as 16:00, a velocidade volta a subir, o que pode ser explicado
por menos Onibus trafegando, como visto na subsecdo 5.2.3, e menos veiculos pessoais ou
comerciais, pois este hordrio abrange horario de almogo até as 14 horas, e também horério de
expediente e escolar, onde as pessoas estdo paradas em algum lugar da cidade. Ainda sim,
esse valor alto da tarde ainda ndo € alto como o da manha, pois podem existir mais veiculos
de variados tipos (pessoais, ambulédncias, Onibus, comerciais, etc.) trafegando. Ja a partir das
16:00 até as 18:00 a velocidade decresce, pois mais Onibus passam a rodar, e sdo horarios finais
do periodo comercial, a populacdo estd retornando para suas residéncias. A partir das 19:00, a
velocidade aumenta novamente, pois o deslocamento da populacdo para suas residéncias ja esta

no final ou longe das regides centrais, assim como o nimero de veiculos comerciais e 6nibus
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diminuem.

Nos dias de final de semana e feriado, o comportamento € similar. A velocidade média pico
encontrada € maior que nos dias uteis, chegando a 14,5 km/h as 6:00 da manha, o que pode ser
explicado por menos Onibus (quase metade dos dias tteis) ativos € menos veiculos pessoais. Ja
a partir das 8:00 até ao 12:00 a velocidade cai e fica em valores abaixo de 12,5km/h no domingo
e no feriado, e no sdbado abaixo de 12km/h. Isso ocorre, pois nesses horarios o contingente de
6nibus aumenta, de veiculos pessoais e comerciais também. E preciso apontar, que o sdbado
possui uma velocidade menor no periodo da manha do que o domingo e o feriado, pois € um dia
que parte do comércio ainda abre até as 18:00, entdo existe certa atividade comercial e também
trabalhadores se deslocando. Ja no periodo da tarde, a velocidade volta a subir e permanece
constante entre 12 km/h e 13km/h até as 17:00. Esse comportamento acompanha o nimero
de 6nibus com pouca variacdo a tarde - acima de 9600 para sdbados, e 6400 para domingo e
feriado. As 18:00, a velocidade média cai valores proximos a 12km/h, isso decorre do retorno
para residéncia no final de periodo comercial (sdbado), passeios (domingos e feriado), etc. A
partir das 19:00, a velocidade média aumenta, pois hd menos veiculos e Onibus nas ruas por

conta da demanda diurna ja ter cessado.

5.3.3 Velocidade média dos onibus por bairro

A velocidade média dos Onibus por bairro descreve a velocidade média dos veiculos de cada
bairro em determinado dia do més. Para fazer este calculo, computou-se a velocidade média de
cada onibus/linha dentro de um bairro, como mostra a linha 3-4 da Figura 5.10. J4 a velocidade
média por bairro foi calculada pelo agrupamento da computacdo anterior por bairro (campo

region), como mostra a linha 6-7 da figura.

traces = spark.read.parquet("s

df_speed_region_per_vehicle = traces.groupby("id_avl","line_id","region")\
.agg(F.avg("speed").alias("avg_speed"))

df_speed_region_day = df_speed_region_per_vehicle.groupby("r
.agg(F.avg("avg_speed").alias(" eed_region"))

Figura 5.10: Coédigo em Spark para calcular a velocidade média por bairro (elaborado pela au-
tora).

Na Figura 5.11, no dia 1/10 (dia util), a maior parte dos bairros possuem velocidade inferior
a 18km/h. Os bairros, centrais e do centro-sul possuem velocidades médias abaixo de 16km/h.
Esse comportamento ocorre, pois ao longo do dia essas sdo dreas mais densas de veiculos pes-
soais, comerciais e também Onibus, por serem centros comerciais, financeiros e tecnolégicos

da cidade de Sao Paulo. Ja a velocidade média em bairros de extremidade, como Parelheiros,
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Marsillac e Brazilandia, permanece proxima aos 12km/h e abaixo. Fatores fisicos que podem
justificar esse comportamento sdo bairros com vias com mais desvios entre as paradas, e ruas

menos largas que as do centro, exigindo menor velocidade dos 6nibus para seguir o caminho.
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Figura 5.11: Velocidade média de onibus por bairro (elaborado pela autora).
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J4 aos finais de semana, como no dia (4/10), as extremidades permanecem com comporta-
mento similar aos dias uteis. Entretanto, os bairros centrais estdo em azul indicando velocida-
des média mais altas de 20 a 25km/h. Aos finais de semana, a cidade de Sao Paulo tem menos
Onibus circulando e veiculos pessoais trafegando, o que pode aumentar a velocidade média.
Além disso, as regides centrais aos finais de semana ndo sdo as mais concentradas com 6nibus
ativos. Vale ressaltar a diferenca entre os intervalos, enquanto no dia 1/10, a velocidade média
do maior intervalo € 26km/h, no dia 4/10 esse valor € 30km/h.

5.4 Conectividade entre os onibus

As métricas de conectividade entre os 6nibus estao relacionadas a oportunidades de comunicacao
(encontros) que podem haver entre 6nibus. Neste trabalho, uma oportunidade de conexdo entre
dois Onibus ocorre quando em determinado momento eles estdo a menos de 100 metros um do
outro, adotando a referéncia do protocolo IEEE 802.11p onde a comunicagao entre dois veiculos
ocorre se estiverem no maximo a 100 metros um do outro. Esse € um valor de referéncia usado
como raio de comunicacdao em VANETs (UPPOOR; FIORE, 2012) (ALVARENGA et al., 2014)
(MARTINS; CUNHA, 2018) (UPPOOR et al., 2014) (POLAT; SOYTURK, 2016) (CAMPOS;
MORAES; SILVA, 2010).

As métricas de conectividade demonstram as intera¢des que o Onibus fazem com sua vizinhanga

em determinado momento. Veiculos com alto grau de conectividade e mais ativos na rede po-



5.4 Conectividade entre os Onibus 77

dem atuar como canal de troca de informagdes numa rede veicular. As métricas dessa secdo
proveem dos trabalhos de Martins e Cunha (2018), Alvarenga et al. (2014), Polat e Soyturk
(2016) e Uppoor et al. (2014).

5.4.1 Modelagem dos tracos de mobilidade em grafo temporal

Para determinar o momento de conexao entre dois Onibus, os tracos de mobilidade foram
modelados num grafo temporal baseado nos trabalhos de Alvarenga et al. (2014), Martins e
Cunha (2018) e Polat e Soyturk (2016).

Alvarenga et al. (2014) e Martins e Cunha (2018) modelam os tracos de mobilidade de
Roma, Helsinque e Sdo Francisco em um grafo G(¢) = (V,E). G é um grafo néo direcionado em
um tempo ¢, V um conjunto de veiculos V; € E um conjunto de arestas E;;. A aresta E;; sO existe
durante o tempo ¢ entre o veiculo V; e V; se i # j (veiculos diferentes). Nesses dois trabalhos, ¢
pode ser definido como uma janela de tempo que agrupa os registros por um intervalo definido.
Nesse caso, os dois estudos utilizaram uma janela de 15 minutos, portanto o grafo G representa
o conjunto de todos os registros de veiculos V que possuam tragos de mobilidade dentro daquela
janela de tempo. Por exemplo, existe um grafo que agrupa registros entre as 10:00 e 10:14:59.

As arestas so existem entre dois veiculos se eles estao a 100 metros um do outro no momento ¢.

Polat e Soyturk (2016) utilizam um conceito de grafo similar aos trabalhos do pardgrafo
anterior com tempo de agregacdo de 200 segundos, porém adiciona a componente geografica.
Este estudo divide o mapa da 4rea geografica de Colonia na Alemanha em células de 250x250m,
entdo o grafo G(t) = (V,E) existe para o tempo ¢ e na célula C. A aresta entre o veiculo V; e V;

s existe se a distancia entre os dois vértices (veiculos) for menor do que o limite definido.

Essas técnicas de modelagem auxiliam na redu¢do do escopo de busca para os veiculos
candidatos que podem estar se comunicando, além de diminuir a complexidade para lidar com

varidveis de temporais e espaciais a0 mesmo tempo.

Nesta pesquisa, foi utilizado o conceito de grafo temporal para modelar os tracos de mo-
bilidade. Um grafo G(¢) = (V, E) existe no momento ¢ em um bairro da cidade de Sao Paulo.
t agrupa os dados a cada 1 minuto. Por exemplo, existird um grafo para o intervalo 10:00 e
10:00:59 para o bairro do Itaim Bibi. V representa o conjunto de veiculos V; que possuem
tracos de mobilidade naquele bairro em determinado momento ¢. E representa um conjunto de
arestas. Uma aresta ¢ uma oportunidade de conexao entre dois veiculos no momento ¢ em um
bairro. A aresta so existe entre o veiculo V; e V;, se i # j, ou seja, veiculos diferentes, e se a

distancia geografica entre esses dois vértices € menor ou igual a 100 metros.
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Para definir a qual grafo o tragco de mobilidade pertence, foi criada uma coluna graph_id
que € a concatenagdo da hora inteira, do minuto da data de registro do equipamento AVL, e da
regido onde o trago foi registrado. Por exemplo, se o trago foi registrado as 10:48:35 no bairro

da Barra Funda, entdo o grafo ao qual ele pertence é o 10-48-BarraFunda.

5.4.2 Determinando as oportunidades de conexao

Para determinar a oportunidade de conectividade entre os veiculos, os tragcos de mobilidade
foram cruzados (com eles mesmos) a partir do campo graph_id (operacao de outer join). Em
seguida, foram eliminados do conjunto produzido, todos os registros cujo os identificadores
dos dois veiculos da conex@o fossem iguais, ou seja, um Onibus se conectando a ele mesmo.
O proximo passo foi computar a distincia em metros entre os dois veiculos de cada linha da
tabela. Foram eliminados todos os registros cuja distincia calculada fosse maior do que 100

metros.

Para facilitar a computacdo de métricas de conectividade, foi adicionada uma coluna con-
nection_id, que € a concatenacao dos identificadores dos dois 6nibus de forma ordenada. Por
exemplo, se hd uma aresta entre o onibus com o id_avl 35501 e o Onibus 12101 dentro de um

grafo, entdo o connection_id dessa conexao (ou aresta) € 12101-35501".

Outro pré-processamento feito para o cédlculo das métricas de conectividade foi dentro de
cada grafo, eliminou-se elementos duplicados baseando-se nas colunas id_avl_I, e id_avl_2. Na
vida real, os 6nibus podem se comunicar mais de uma vez por minuto, porém para fins de
contagem, é considerado um contato por minuto, ou seja, uma oportunidade conexao ocorre em
determinada hora, minuto e localiza¢@o. Portanto, sé foi considerado o primeiro contato de um

onibus com o outro dentro de um grafo.

5.4.3 Numero total de oportunidades de conexao

Uma oportunidade conexdo representa uma aresta que existe entre dois Onibus para cada

grafo num momento ¢ em uma regiao, sendo ¢ intervalos de 1 minuto ao longo do dia.

O grafo do dia 1/10 (quinta) possui cerca de 8197926 de vértices ao longo do dia. J4 no
dia 4/10 (domingo) houve 3512699 vértices. No total, ocorreram 25602814 arestas em dia
de semana (1/10), ou seja, houveram cerca de 25 milhdes de oportunidades de conexdo entre
onibus ao longo do dia, descontando a reincidéncia de conexdes foram 5 milhdes oportunidades
distintas. J4 no dia 4/10, foram 8 milhdes (8013742) de conexdes totais ao longo do dia, e 1

milhao (1132836) de conexdes Unicas.
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A Figura 5.12 mostra o numero total de oportunidades de conexdo entre os Onibus ao longo
das horas para os dias 1/10 e 4/10. Nos dias de semana, como o dia 1/10, o nimero de conexdes
ao longo do dia tendem a permanecer constante, nesse caso entre 1,4 e 1,5 milhdo por hora.
Esse valor sobe a partir das 18:00, por conta do maior nimero de Onibus na ruas até as 19:00, e
apos esse hordrio ocorrem mais contatos em terminais e paradas. Ja aos finais de semana, como
no dia 4, o nimero de conexdes varia ao longo do dia, crescendo rapidamente ap6s as 14:00. O
ndmero de conexdes por hora no dia 4/10 é menor do que nos dias de semana, pois hd menos

onibus ativos trafegando, cerca de metade dos dias da semana.
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Figura 5.12: Nimero de conexdes ao longo das horas (elaborado pela autora).

A Figura 5.13 mostra quais bairros tiveram mais oportunidades de conexdo ao longo do dia.
Tanto no dia 1/10 quanto no dia 4/10, os bairros onde hd maior nimero de conexdes sdo bairros
de centros comerciais e onde ha terminais de dnibus e outros modais, como: Grajaud (59), Santo
Amaro (72), Capao Redondo (55), Jardim Sao Luis (65), Itaquera (32). O dia 1/10, um dia
de semana, possui outros bairros com mais conexdes: Pirituba (92), Lapa (87), Brés (10), Sao

Mateus (42), e Santana (14).

Esses resultados revelam que o maior nimero de oportunidades conexdo ocorrem na parte

da noite e nas regides onde hd terminais de Onibus e centros comerciais.

5.4.4 Grau médio de conectividade dos onibus

O grau de conectividade de um veiculo representa a quantidade de oportunidades de comunicacao
que o mesmo tem com sua vizinhanga em determinado grafo, ou seja, a quantidade de arestas

que incidem sobre o vértice (veiculo).

Para calcular essa métrica, foi computado o grau dos vértices de cada grafo do momento z,

totalizando 8197926 vértices no dia 1/10 e 3512699 vértices ao longo do dia 4/10. Em seguida,
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Figura 5.13: Nimero de conexdes por regiao (elaborado pela autora).

calculou-se o grau médio de conectividade dos Onibus a partir da média do grau de todos vértices

de grafos que ocorrem no momento ¢.

A Figura 5.14 aponta qual o grau médio de conectividade de 6nibus ao longo do dia. Para
dias uteis, observa-se que ao longo das horas até as 19:20 o grau de conectividade permanece
constantemente em valores entre 5,5 e 6,5. J4 a partir das 19:20 esse valor comeca a subir, e as

22:40 o grau de conectividade chega a 11.
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Figura 5.14: Grau médio de conectividade dos onibus (elaborado pela autora).

Através da observacao dos quantis do dia 1/10, encontrou-se os seguintes graus de conec-
tividade: 25% com grau 2, 50% com grau 3, € 75% com grau 7. Esses resultados indicam que
ao longo do dia os 75% vértices tem até grau 7 de conectividade, o que acompanha o valor
constante encontrado no grafico da Figura 5.14, e também o grafico de distribuicio ECDF da
Figura 5.15. Investigando o quantil acima de 75% verificou-se que ha uma parcela consideravel

dos vértices com grau de conectividade entre 7 e 21 (1475055 vértices no dia 1/10, o grau 20 no
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Bairro Numero de vértices incidentes no dia 1/10
SANTO AMARO 131948
JARDIM SAO LUIS 87644
TATUAPE 68982
ITAQUERA 67701
CAPAO REDONDO 59642
GRAJAU 56224
PARELHEIROS 40148
LAPA 39494
PINHEIROS 39172

Tabela 5.1: Numero de vértices incidentes por bairro

grafico ECDF aponta que 90% dos dados possuem 20 conexdes ou menos), o que pode repre-
sentar possiveis candidatos para serem disseminadores centrais de informagdes para toda rede.
Explorando essa parcela dos vértices com grau entre 7 e 21, verificou-se que a maior parte deles
ocorre em Santo Amaro, Tatuapé, Itaquera, dentre outros bairros mostrados na Tabela 5.1. Em
relac@o ao hordrio em que essas conexdes ocorrem, verificou-se que a maior parte delas ocorreu

as 20, 19, 21, 8 e 7 da manha.
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Figura 5.15: ECDF Grau de conectividade dos 6nibus (elaborado pela autora).

A justificativa para aumento do grau de conectividade a partir das 19:20, pode estar asso-
ciada aos Onibus estarem mais proximos em dire¢do a terminais ou estacionamentos, que ficam

situados em bairros como os da Tabela 5.1.

J4 aos finais de semana, como no dia 4/10, o comportamento € similar aos dias de semana
tendo ao longo do dia grau de conectividade entre 4 e 5. O grau de conectividade mais baixo
que os dias de semana deve-se ao menor contingente de 6nibus trafegando. Enquanto em dias

de semana hd cerca de 13 mil onibus, aos domingos hé por volta de 6900 Onibus.
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Em relacdo aos vértices com grau entre 7 e 21 para os finais de semana, os bairros com
maior concentragdo de vértices (veiculos) com esse grau sdo os mesmos do dia 1/10. Para
os finais de semana, esse grau de conectividade (7-21) ocorrem, principalmente, em horarios a
partir das 18:00. Esse comportamento contribui para a média do grau de conectividade aumentar

apos as 19:20, momento em que ocorrem mais vértices (veiculos) com graus mais altos.

Polat e Soyturk (2016) e Alvarenga et al. (2014) mencionam que a densidade dos locais
onde os Onibus estdo afeta diretamente o grau de conectividade dos vértices, o que pode estar
acontecendo a partir das 19:00, quando os 6nibus podem estar mais concentrados proximos a

terminais, e paradas, saindo ou chegando 4.

Para investigar melhor o aumento do grau de conectividade dos 6nibus apds as 19, eta-
pas de pré-processamento do Capitulo 4 foram reaplicados em cima dos dados fazendo novas
consideragdes a fim de acompanhar possiveis mudangas no grau de conectividade. Nesse novo
pré-processamento, os tracos de mobilidade foram particionados em intervalos de 15 minu-
tos. Dentro dessa particdo, para cada Onibus associado a uma linha foi feita a contagem de
sequéncias de shapes (shape_sequence) naquele intervalo de 15 minutos. Se nesse intervalo, o
onibus ndo tivesse pelo menos 3 shapes, os tracos do Onibus durante aquele periodo seriam eli-
minados indicando que o Onibus estaria parado, por exemplo, num terminal ou alguma parada.
Os outros pré-processamentos, como o filtro de velocidade e distancia maxima do traco para o

shape mais proximo foram mantidos e também aplicados nesse novo processo.

Através desse novo pré-processamento, foi identificado a queda do grau de conectividade
entre os Onibus a partir das 19:20 nos dias de semana, como pode ser visto na Figura 5.16. Ja
para finais de semana e feriado, este valor permanece constante o dia todo. Outra diferenca
que vale lembrar sdo os limites dos graficos que também mudaram, indo para grau médio de
conectividade de 4,5 a 6 durante o dia em dias de semana, € de 3 a 3,5 aos finais de semana. Esse
comportamento revela que parte das oportunidades de conexdes entre os Onibus pode ocorrer
quando estdo se encaminhando para terminais ou paradas, sendo momentos oportunos de troca

de mensagens.

5.4.5 Oportunidades de conexao repetidas ao longo do dia

A métrica de oportunidades de conexao repetidas ao longo do dia diz respeito a quantas
vezes o encontro entre dois veiculos se repetiu considerando todos os grafos de um dia. E
importante identificar os elementos que mais se conectam durante o dia, pois eles podem ser
disseminadores de mensagens para grupos de veiculos que ndo se conectam tao constantemente,

ou seja, podem fazer com que pacotes de uma rede VANETSs atinjam o maior nimero de nos
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Grau médio de conectividade - 1/10/2015 Grau médio de conectividade - 4/10/2015

& & @ o o
S & S & >

Grau médio de conectividade

Grau médio de conectividade
w
e
~
&
g

w
o

06:00 09:20 12:40 16:00 19:20 22:40 06:00 09:20 12:40 16:00 19:20 22:40
Hora Hora

Figura 5.16: Grau médio de conectividade dos 6nibus com novo filtro de 15 minutos (elaborado
pela autora).

possivel.

A Figura 5.17 demonstra o histograma de conexdes repetidas para o dia 1/10 (quinta), 4/10
(domingo) , 20/10 (terca-feira) e 12/10 (feriado). Ambos os grafos revelam que a maior parte
dos encontros ocorrem menos de 200 vezes por dia. Ao analisar os dados dos quantis presentes
na Tabela 5.2, percebe-se que no corte de 75% para todos os dias, o valor € 5, com excecao do
dia 17/10 que é 6. Esse valor aponta que pelo menos 75% das conexdes se repetem até 5 vezes
por dia. H4 valores extremos, como conexdes que se repetem 800 vezes, ou até 1000, o que
pode indicar a permanéncia de conjuntos de 6nibus em terminais durante alguns minutos por
dia. Vale ressaltar que o processo de pré-processamento do conjunto de dados deste trabalho,
apenas elimina 6nibus que nao se deslocam durante o todo dia, ou seja, dnibus parado o tempo
todo. Portanto, h4 momentos do dia em que o dnibus se desloca, e em outros momentos encontra

Onibus em terminais e paradas.

Dia | Média | Desvio padrao | min | max | 25% | 50% | 75%
01-Out | 5,1 10,74 1 858 1 2 5
04-Out | 7,07 26,74 1 | 1001 1 2 5
12-Out | 7,45 29,1 1 987 1 2 6
17-Out | 6,42 20,39 1 994 1 2 5
20-Out | 5,23 11,34 1 850 1 2 5

Tabela 5.2: Quantis das conexoes repetidas ao longo do dia

Se o mesmo filtro (6nibus parado por 15 minutos) for aplicado nesse contexto, encontramos
os resultados presentes na Figura 5.18. Nesse caso, o limite de conexdes repetidas cai para 200
e 400 nos graficos, porém ainda mantendo o padrao da maior parte das conexdes se repetirem
poucas vezes. Vale ressaltar que o comportamento de repeti¢cdes ocorrendo mais vezes aos finais

de semana e feriado (limites maiores dos grifico) ainda acontece.

Na Figura 5.19 foram explorados o momento de encontro de onibus e plotados no mapa
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Histograma de conexdes repetidas 1/10/2015 Histograma de conexdes repetidas 20/10/2015
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Figura 5.17: Histograma para conexoes repetidas (elaborado pela autora).

para entender o local de encontro e o horario de encontro. Os pontos em vermelho e verde sdao
tracos de mobilidade de dois Onibus distintos em variadas horas do dia. No mapa A, mostra-
se o encontro dos Onibus nas vias, e também as conexdes que ocorrem dentro do terminal no
bairro do Itaquera. Neste caso, esses encontros aconteceram em varias partes do dia dentro de
horérios das 8 , 7, 16, 20, e 14 horas. O mapa A ressalta que hd encontros que ocorrem nas vias,
mas também dentro dos terminais de parada, que podem servir para troca de informacdes entre
varios veiculos a0 mesmo tempo. No mapa B, sdo encontros que ocorrem em lugares préximos
em horarios distintos no bairro de Sao Lucas, nesse caso os trés encontros aconteceram as 17:14,
13:50, e 9:27. Essa situagdo ressalta o planejamento e rotina do transporte publico mesmo em
periodos distintos do dia € possivel haver conexdes repetidas. No mapa C, mais encontros em

horarios variados entre dois Onibus no bairro Belém.

A Figura 5.20 demonstra mais comportamentos que podem ocorrer nas conexodes entre
onibus. No mapa A, dois 6nibus se encontram em bairros distintos e em hordrios distintos, as
10:31 e as 12:15 em Socorro, e as 13:21 em Cidade Dutra. O mapa B, mostra um comporta-
mento muito comum nos encontros, 0s Onibus se conectam por um periodo de minutos. Nesse

caso, esses trés encontros ocorreram as 9:17, 9:18, e 9:20.

Em média em dias de semana, um 6nibus tem contato com 720 6nibus diferentes ao longo
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Histograma de conexdes repetidas 1/10/2015 Histograma de conexdes repetidas 20/10/2015
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Figura 5.18: Histograma para conexoes repetidas com novo filtro de 15 minutos (elaborado pela
autora).

do dia, ja aos finais de semana esse nimero cai para 300.

5.5 Resumo da caracterizacao

Para caracterizar o dataset de tracos de mobilidade de 6nibus fornecido pela SPTrans, foram

utilizadas 3 métricas:

* Numero de onibus ativos: nimero de 6nibus trafegando pela cidade. Foram usados 3
tipos de agregacdo - Onibus ativos ao longo das horas, por dia do més de outubro e por

bairro/hora;

* Velocidade média dos 6nibus: média da velocidade média final de todas as velocidade
escalares instantaneas dos pares Onibus linha. Foram utilizados como agregacao de velo-

cidade média: dia do més, horas e bairros;
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Figura 5.20: Encontros entre veiculos no mapa (elaborado pela autora).

* Conectividade entre os onibus: demonstra as oportunidades de interacdo que os 6nibus
tem com sua vizinhanca em determinado momento. As métricas que compdem essa
métrica sdo: ndmero total de oportunidades de conexdo que os Onibus fazem (nimero

de arestas) ao longo das horas e por bairro, grau médio de conectividade dos dnibus (grau

médio dos vértices) ao longo das horas, conexdes repetidas ao longo do dia.

As métricas revelam que grande parte do nimero de Onibus ativos estdo concentrados no
inicio da manha e no final da tarde em dias tteis, permanecendo na casa de 13 mil 6nibus ao
longo do dia, e decrescendo a partir das 22:00. J4 aos finais de semana, o nimero de Onibus

ativos fica entre 6600 e 6900 o dia todo. Esses comportamentos influenciam na velocidade
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média dos 6nibus que no inicio da manha possuem as maiores velocidades média, mas decaem

ao longo da tarde pelo nimero de veiculos pessoais e outros Onibus na via.

O nimero de Onibus ativos também influencia na métrica de conectividade de Onibus a
partir do momento que o maior nimero de conexdes no periodo do dia ocorre junto com o
pico do horério de mais Onibus ativos as 8:00 da manha. Além disso, a densidade de Onibus
ativos proximos a terminais e paradas tende a aumentar o grau de conectividade e o nimero de

conexoes a partir das 22:00 e no inicio da manha.

Em relagdo ao grau de conectividade ao longo do dia, ele permanece constante na casa de 6
veiculos conectados. Essa métrica acompanha o niimero de conexdes que fica constante durante

o dia e sobe a partir das 19:00.

O maior niimero de conexdes e grau de conectividade ocorrem em bairros que possuem
terminais de Onibus. Observa-se pelos mapas plotados, que é comum o encontro de 6nibus nas

vias quando estdo fazendo o caminho para os terminais.

Em relacdo as conexdes repetidas, grande parte ocorre apenas uma vez, mas o estudo dos
quantis releva que o corte na parcela de 75% tem valor 5, ou seja, pelo menos 75% das conexdes
observadas acontecem até 5 vezes num dia. Conexdes repetidas com valores muito maiores que

5 tendem a ocorrer nas vias proximas aos terminais.

A dinadmica da cidade de Sao Paulo afeta diretamente no resultado das métricas. Por exem-
plo, o horério comercial das 09:00 até as 18:00 aumenta o nimero de veiculos pessoais € co-
merciais na rua reduzindo a velocidade dos Onibus. A demanda de dnibus acompanha a rotina
de trabalho e de deslocamento dos residentes, com maior concentragdo de Onibus na regides
centrais e sul onde ficam grande parte dos centros comerciais, financeiro e tecnologico. As
faixas de Onibus exclusivas afetam a velocidade de veiculos no periodo da manhad, permitindo

que os Onibus circulem mais rapido até as 09:00.

Aspectos fisicos que podem afetar a mobilidade e conectividade sdo as estruturas das vias
publicas e prédios. Geralmente, as regides centrais possuem ruas mais largas e com menos
desvios, impactando em velocidades maiores para os Onibus. J4 em bairros na extremidade do
mapa possuem mais desvios, vias mais irregulares, o que impacta em velocidades menores. Na
regido central da cidade onde hd maior concentragdao de prédios, o nimero de conexdes pode
ser reduzido por conta das construcdes que prejudicam no sinal de captura, além de outros tipos

de sinais provenientes de diferentes antenas nos prédios.

A rotina dos Onibus de trafegar pela cidade e em determinadas horas do dia passar por

terminais, permite um maior nimero de conexdes para os Onibus. Este trabalho avaliou também
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onibus que trafegam pela cidade e em determinados momentos do dia passam por terminais.

5.6 Mobilidade dos onibus de Sao Paulo e o cenario de VA-
NETSs

A caracterizacdo do dataset de tracos de mobilidade de O6nibus fornecido pela SPTrans
permitiu identificar alguns aspectos dos dados que podem ser aplicados e/ou influenciar redes

veiculares no cenario de Sao Paulo.

O ndmero maior de conexdes nos bairros de terminais (Santo Amaro, Grajad, Sao Mateus,
Lapa, etc.) e zonas proximas permite que esses lugares sejam zonas de troca de informacgao
entre Onibus que normalmente nao se encontram. Além disso, podem ser zona de descarga de
informagdes dos Onibus para miltiplos nés a0 mesmo tempo. Os terminais ou paradas podem

servir como estacdes centrais caso sejam requisitadas na rede.

Bairros de extremidade podem ter Onibus com rotas mais especificas que nao tem contato
com os centrais. E preciso investigar quais sdo os nds que conseguiriam transmitir informacdes

das regides centrais para as extremidades da cidade.

As métricas encontradas permitem criar uma perspectiva para aplicacao de protocolos de
roteamento a partir da observagao da variagao de trafego, nimero de conexdes e velocidade, e
também dos padrdes (por regido, por horario, dia da semana ou final de semana). As métricas
de conectividade permitem ter uma definicdo de panorama da probabilidade de retransmitir os

dados, e estudo de lugares e nds (6nibus) que permitam uma melhor cobertura da rede.

As zonais centrais e sul, aliadas de regides de terminais, sdo regides onde ha maior den-
sidade de Onibus e maior numero de Onibus ativos. Para estudos de viabilidade, testes ou
simulacdo, os tracos de mobilidade que incidem sobre essas regides podem ser comeco de

estudos para VANETS, onde ha maior probabilidade de conexao.

As velocidades médias encontradas entre 13km/h e 20km/h para os 6nibus se assemelham a
de outros datasets de dnibus amplamente utilizados em VANETSs, Chicago e Seatle (DOERING;
WOLF, 2015). A velocidade contribui como uma parametro que pode ser configurado em

simuladores de trafego, e também pode ser levado em conta em modelagens.

Pontos de atencdo em relagdo ao dataset deste trabalho para aplicagdo em VANETS sao:
zonas periféricas apresentam comportamento diferente das zonas centrais e sul; sazonalidades
do trafego e do numero de Onibus ativos; fora da regido dos terminais o grau de conectividade

dos Onibus gira em torno de valores de 1 a 5; ha veiculos que mesmo longe de terminais pos-
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suem conectividade (entre 7 e 21 Onibus), podendo ser nos centrais de conectividade da rede e
disseminadores de informacdes; terminais podem servir como hubs centrais caso informagao do
onibus precisa ser descarregada ou trocadas com maior nimero de dnibus e/ou outros modais ao
mesmo tempo; as conexdes da noite representam conexdes que ocorrem mais frequentemente

em terminais, portanto pode-se comecar o estudo conexdes com dados diurnos.

Apesar do dataset de 6nibus seguir padroes de comportamento, principalmente devido a
natureza do planejamento do transporte publico, ele oferece diferentes cendrios que podem ser
testados com VANETSs. Cendrios de regides com mais ou menos conexdes, bairros com maior
ndmero de Onibus ativos, bairros com maior probabilidade de disrup¢ao do sinal, dentre outros.
Esses diferentes cendrios permitem que se escolha parte dado ou utilize-o integralmente com
base no objetivo do protocolo, dos testes com redes veiculares, ou até mesmo benchmark com

outras bases.



Capitulo 6

CONCLUSAO

Para caracterizar o dataset de mobilidade de Onibus da cidade de Sdo Paulo, o primeiro
passo foi uma pesquisa bibliografica para obter métricas que poderiam caracterizar tragos de
mobilidade. Foram encontradas métricas relacionadas a mobilidade dos veiculos, como veloci-
dade, e de conectividade com foco em VANETS, como o grau de conectividade de veiculos ao

longo do dia.

Antes de iniciar o processo de caracterizacao, o dataset precisou passar por etapas de pré-
processamento para: formatar os dados, eliminar dados desnecessarios, e filtrar ruidos. Apos
a conclusdo das etapas de pré-processamento, foram extraidas as métricas de conectividade e

mobilidade dos tracos de mobilidade dos 6nibus de Sao Paulo.

Através da caracterizac@o do dataset de mobilidade dos dnibus de Sao Paulo, foi possivel
compreender o comportamento dos veiculos ao longo do més de outubro de 2015, encontrando
comportamentos que se repetem em certos intervalos. Além disso, foram obtidos valores e
dados estatisticos que podem ser utilizados para o desenvolvimento de modelos de mobilidade,
e também para validacdo de simulagdes e teste em VANETSs. Os tracos de mobilidade analisados
compreendem registros de geolocalizacio de mais de 14 mil 6nibus entre as 6:00 e 22:59 durante

o més de outubro de 2015.

A métrica de Onibus ativos revela que em dias tteis héd cerca de 13 mil dnibus trafegando
pela cidade. Ja aos finais de semana e feriados, ha cerca de 7 mil dnibus, pouco mais da metade
dos dias de semana. O maior numero de ativos ocorre entre as 6:00 e 8:00, e entre as 17 e
18 num dia de semana. Enquanto aos finais de semana o nimero € constante ao longo do dia.
As dreas com maior concentracdo de 6nibus sdo os bairros centrais e do sul da cidade em dias
de semana. Aos finais de semana, os bairros com mais veiculos ativos sdo os bairros onde ha

terminais de 6nibus, como Santo Amaro, Grajau, e Sao Mateus.
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A métrica de velocidade média dos 6nibus aponta que em dias de semana os Onibus tendem

a ter velocidade préximas a 13km/h, ja aos finais de semana esse valor sobe para 14,5km/h.

A métrica de conectividade revela que os Onibus tem grau médio de conectividade 6 durante
o dia. Em relacdo a repeticao das conexdes, 75% se repetem até 5 vezes por dia. Verificou-se
que esses encontros podem ocorrer tanto durante o trafego do 6nibus pelas vias, quanto em
terminais. As conexdes podem ocorrer também no mesmo local em horérios distintos, e podem

ocorrer em lugares distintos da cidade.

O valor das métricas, principalmente, quando visualizadas ao longo do tempo, indicam a
presenca de comportamentos que se repetem ao longo dos dias, e outros que sdo especificos de
certos dias da semana. As variacdes ao longo do dia ocorrem principalmente devido a dindmica
da cidade de Sao Paulo, como congestionamentos em dias de semana no comeco da manha,
faixas exclusivas para Onibus, localidade dos centros comerciais e financeiros, estrutura das

vias e do bairro que pode tornar a conexao entre os Onibus dificil de ocorrer.

Em relacdo as redes veiculares, os valores encontrados podem servir como parametro para
conducao de simulacdo e de testes. Por exemplo, as zonas centrais e sul da cidade, aliadas as
regides de terminais, sdo regides onde hd maior nimero de 6nibus ativos, e onde ocorreu grande
parte das conexdes. Para testes, os tracos de mobilidade que incidem sobre essas regides podem

ser comecos do estudo, onde ha maior probabilidade de conexao.

Apesar do dataset de Onibus ter padrdes de comportamento, principalmente devido a na-
tureza do planejamento do transporte publico, ele oferece diferentes cendrios que podem ser
testados em VANETSs. Cendrios de regides mais € menos concentradas, bairros com maior e
menor probabilidade de disrup¢do da comunicacdo. Esses contextos permitem que se escolha

parte do dado ou utilize-os de forma integral com base no objetivo do protocolo, ou dos testes.

Como contribuicdes desta pesquisa:

* foi possivel identificar conjuntos de métricas de mobilidade e conectividade na literatura;

e foram extraidas caracteristicas do dataset através das métricas. As caracteristicas foram

quantificadas e disponibilizadas com recursos graficos e de maneira descritiva;

* esta pesquisa descreveu todo o processo de pré-processamento e cédlculo da métricas o

que pode ser aplicado para outros conjuntos de dados de mesma natureza;

disponibilizagcdo de todos os codigos de pré-processamento e calculos das métricas dis-

poniveis no Github no link (https://github.com/caroljung/sptrans-data-analysis);

disponibilizacdo de parte do dataset sem nenhum processamento, € parte pré-processado
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pronto para extracdo das métricas através da plataforma Kaggle no link (https://www.

kaggle.com/caroljung/sao-paulo-bus-mobility-traces-oct-2015).

O primeiro ponto de melhora no trabalho poderia ser o método de pré-processamento. Para
a fase de map matching, além de consideracdes geométricas, o processo pode ser feito através
do OpenStreetMap garantindo um mapeamento que considera aspectos de topologia, assim
melhorando a exatidao na detec¢do e eliminac¢ao de ruidos. Outro ponto de melhora € separar
as conexodes entre conexdes de terminal e conexdes de via, para identificar qual a propor¢ao dos

tipos de conexdes ocorrem durante o dia.

6.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros propde-se:

* aplicar os processos deste trabalho para outros tracos de mobilidade para comparagao de

resultados;

* aplicar o dataset produzido em simulacdes de VANETS ou criacdo de modelo de mobili-

dade;

* identificar redes de Onibus através de clusterizacdo hierarquica, e medir o tempo para

pacotes chegaram a maior parte dos grupos da rede através de protocolos epidémicos;

* utilizar o dataset produzido para avaliar diferentes protocolos de roteamento para que os
pesquisadores tenham uma no¢ao do impacto de desempenho da mobilidade dos dnibus

de Sao Paulo numa rede veicular;

* realizar o estudo do aspecto social para incorporar a caracterizacao dados sobre o com-
portamento de veiculos pessoais, demandas de outros modais de transporte, dando mais

contexto e explicagdo da ocorréncia dos valores das métricas coletadas.
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