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Resumo. O estudo da mobilidade veicular e o seu impacto no desenvolvimento
das cidades é um topico importante de pesquisa, contribuindo para o cendrio
dos Sistemas de Transporte Inteligentes (ITS). Neste trabalho, introduzimos um
modelo logit multinomial (MNL) para predizer qual rota um usudrio ird tomar
dado um conjunto de rotas possiveis entre pontos de origem e destino e outras
informagoes contextuais. Para isso, definimos e aplicamos uma abordagem es-
tatistica para entender como os veiculos se comportam em um cendrio urbano
considerando os efeitos do trdfego. O modelo é aplicado em dois rastros reais
de mobilidade veicular e os resultados mostram que ele é capaz de capturar as
influéncias dos fatores existentes, obtendo predigcées superiores em comparagdo
a dois baselines. Os resultados indicam que o modelo pode ser aplicado para o
preenchimento de grandes lacunas espaciais, como por exemplo na geracdo de
dados sintéticos porém realisticos de trajetorias para rastros de origem-destino.

1. Introducao

Redes moveis ad hoc (MANETS) sdo redes compostas por entidades que se movem em
um dado espago enquanto se comunicam entre si. Desta forma, a comunicacgado esta di-
retamente relacionada a mobilidade, i.e., ela depende da distancia fisica entre a origem
e o destino, que regem a qualidade do sinal entre os pontos. O comportamento de mo-
bilidade € definido em grande parte pela propria entidade (e.g., uma pessoa portando
um smartphone) e, portanto, considerando as particularidades de cada individuo, ndo é
possivel predizer completamente os movimentos [Teixeira et al. 2021]. Essa falta de co-
nhecimento sobre a mobilidade de um usuario pode impor barreiras quanto ao correto
funcionamento da rede [Cotta et al. 2017], o que pode reduzir a experiéncia do usudrio.

Muitos estudos na literatura abordam o problema do comportamento de mobili-
dade através de analises utilizando rastros (traces) de mobilidade, como aqueles contendo
trajetorias de viagens de taxi [Yuan et al. 2010] e logs de redes WiFi [Kotz et al. 2009].
Esses rastros de mobilidade sdo alternativas interessantes para andlises do mundo real,
considerando que ainda existem custos e esforcos elevados para implantar e testar re-
des reais utilizando as tecnologias disponiveis atualmente. Entretanto, devido a diferen-
tes questdes, como a inacurdcia de sensores de localizacdo, esses dados podem conter
erros [Celes et al. 2017], implicando em representacdes incorretas dos comportamentos
sensoriados dos individuos. Essa informacdo enviesada, por sua vez, pode reduzir a utili-
dade dos rastros gerados por essas entidades.

Buscando aumentar a qualidade de estudos baseados em simulagdes, investiga-
mos neste trabalho as caracteristicas de mobilidade veicular em contextos urbanos consi-



derando fatores como velocidade, duracao das viagens e as variacdes no transito durante
horarios de pico. De maneira geral, as principais contribui¢Oes deste trabalho sdo:

1. Um modelo logit multinomial (MNL) para predizer qual rota um usudrio ird tomar
dado um conjunto de rotas possiveis entre um ponto de origem O e um ponto de
destino D e outras informagdes contextuais, como tempo e trafego.

2. Escolha das varidveis que compdem o modelo com base na caracterizagao de da-
dos de trajetdrias veiculares reais.

3. Validac¢ao do modelo proposto em dois conjuntos de dados de rastros reais.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte maneira. A Se¢do 2 apresenta
os trabalhos relacionados. A Secdo 3 introduz o conjunto de dados utilizado e a meto-
dologia de analise dos mesmos. A anélise considerando as caracteristicas das viagens e
a deteccdo de mudangas no transito € construida e apresentada na Secdo 4. Em seguida,
introduzimos e validamos um modelo para predizer sele¢des de rotas em rastros de mobi-
lidade na Se¢do 5. As consideragdes finais sao feitas na Secao 6.

2. Trabalhos Relacionados

H4 um numero extensivo de trabalhos na literatura que utilizam rastros de mobilidade em
suas pesquisas. Sdo inquestiondveis as contribuicdes que esses conjuntos de dados tra-
zem para a comunidade ao reduzir o esforco necessario em diferentes areas como, por
exemplo, simulacdes de mobilidade [Hess et al. 2016, Hoteit et al. 2014, Li et al. 2015],
caracterizacao de trafego [Liu et al. 2012b], otimizacdo de redes [Cotta et al. 2017], en-
tre outros topicos. Adicionalmente, esses conjuntos servem como fonte fundamental para
a geracao de rastros sintéticos através de modelos de mobilidade [Yoon et al. 2006], per-
mitindo a construcao de cendrios complexos e nao disponiveis atualmente.

Por outro lado, ndo é novidade que os rastros de mobilidade encontrados na li-
teratura possuem vdrios problemas. Existem falhas relacionadas ao processo de coleta,
que sdo inerentes ao dispositivo sensor, como também limita¢cdes de armazenamento e
envio, restricdes de privacidade, entre outros. Essas questdes geram lacunas espaciais e
temporais nos dados, afetando os resultados das simulagdes [Silva et al. 2015]. Assim,
dada a importancia da qualidade dos rastros de mobilidade, diversos estudos propdem di-
ferentes solucdes para o enriquecimento dos dados coletados, através de técnicas como a
interpolacao [Hoteit et al. 2014] e a calibracdo. Entretanto, nos casos em que as lacunas
compreendem a maior parte dos deslocamentos, como nos rastros que sé possuem o par
origem-destino, pouco tem sido feito.

Uma das abordagens mais simples — em termos de complexidade computacio-
nal — para o enriquecimento de rastros de mobilidade € através da interpolacdao de pon-
tos das trajetorias. Essa técnica utiliza a informagdo de dois ou mais pontos para gerar
um ponto intermedidrio que aproxima a localizacdo real da entidade [Hoteit et al. 2014,
Hoteit et al. 2016]. Apesar de ser capaz de gerar dados similares aqueles das trajetdrias
reais, essas solucdes nao consideram a malha vidria existente, o que afeta a qualidade dos
rastros enriquecidos.

Outra abordagem mais robusta € através da construcao de sistemas de calibracao
que consideram fatores contextuais como a malha viaria, dados histéricos e comporta-
mentos de mobilidade. Su et al. [Su et al. 2015] apresentam um sistema de calibracdo



multi-critério baseado em pontos-ancora, enquanto Celes et al. [Celes et al. 2017] utili-
zam dados histdricos para gerar um conjunto de pontos de referéncia. Apesar do uso
de sistemas de calibragdo produzir dados realistas para o preenchimento de lacunas, es-
sas solucoes dependem altamente da existéncia de dados histéricos e dados enriquecidos.
Finalmente, outros estudos [Liu et al. 2012a, Chen et al. 2011, Zhu and Levinson 2015]
consideram a caracterizacdo de escolhas de rotas em relacdo as suas otimalidades, i.e., se
elas seguem o caminho 6timo, como por exemplo, 0 mais curto.

Existem diversas aplicacdes para o conhecimento do comportamento de escolha
de rotas. Primeiro, ele permite o entendimento de padrdes de mobilidade, o que pode for-
necer insights sobre a formacao de congestionamentos entre outras questdes relacionadas
ao trafego [Yuan and Li 2021]. Segundo, dados os pontos de origem e destino, € possivel
prever as rotas a serem seguidas pelos motoristas, o que € uma informagdo relevante na
disseminac¢do oportunista de dados. Por fim, os padrdes de mobilidade extraidos podem
ser aplicados na geracdao de dados de mobilidade sintéticos, que por sua vez podem ser
usados em diversas simula¢des [Harri et al. 2009].

De maneira geral, os trabalhos discutidos aqui buscam melhorar a qualidade de
rastros de mobilidade através da geracdo de pontos intermedidrios inexistentes devido
a diversas falhas. Diferente deste trabalho, esses estudos focam no preenchimento de
pequenas lacunas, onde técnicas simples de interpolacdo e sistemas de calibragdo pro-
duzem resultados satisfatorios. Assim, as solucdes existentes ndo sdo adequadas para
preencher trajetorias completas, i.e., quando somente os pontos de origem e destino estdao
disponiveis. [Liu et al. 2012a] € o tinico estudo que trata de grandes lacunas e assume que
as trajetdrias sempre seguem o caminho mais curto, o que pode ndo representar o com-
portamento real dos motoristas. Em nossa abordagem, consideramos a probabilidade da
ocorréncia de desvios no caminho mais curto, incorporando a¢gdes tomadas pelos moto-
ristas devido a fatores externos como congestionamentos ou incidentes de transito.

3. Preparacao dos Dados

Nesta se¢do, apresentamos 0s passos para extrair as caracteristicas de mobilidade de um
trace de mobilidade veicular. Primeiro, apresentamos o conjunto de dados que serd uti-
lizado, junto com as defini¢cdes formais de seus registros. Em seguida, os dados sdo
preparados, o que inclui etapas de filtragem e limpeza, como também o enriquecimento
com outros dados contextuais. Esses passos sdo aplicaveis a qualquer trace de mobilidade
veicular. Na verdade, os unicos requisitos necessarios sao em relacdo a escala do trace,
visando representar o comportamento da populacdo como um todo, e a granularidade dos
pontos sensoriados, visando garantir que os processos aplicados terdo precisdo suficiente.

3.1. O Trace de Taxis de Sao Francisco

O trace de Taxi de Sao Francisco [Piorkowski et al. 2009] € um conjunto de dados con-
tendo trajetérias de tdxis em Sdo Francisco, EUA!, coletado em 2008. Ele contém
informacdes sobre as localizagdes dos veiculos, amostradas periodicamente através de
um sensor GPS embarcado. Adicionalmente, hd um indicador que aponta se um passa-
geiro estd sendo transportado, i.e., se uma viagem estd ocorrendo. Em suma, ha um total

'De acordo com o INRIX Global Traffic Scorecard (http://inrix.com/scorecard/), Sdo Francisco estd
entre as dez cidades mais congestionadas dos Estados Unidos (2020).



de 442.718 viagens, com média de 17.690 viagens por dia e um total de 535 veiculos
monitorados durante um periodo de 25 dias (Fig. 1).
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Figura 1. Distribuicdo do numero de viagens durante o periodo de coleta

3.2. Definicoes

Cada registro no trace é definido por uma tupla r = (u,t,1,v), onde u € o id tGnico do
veiculo, t é o timestamp da coleta, [ é a localizacao reportada pelo dispositivo GPS e v
¢ o indicador de viagem (v = 1 se existe passageiro, v = ( caso contrdrio). O conjunto
de todos os registros no trace € definido como S e estdo ordenados de forma crescente
pelo timestamp. Assim, para dois registros r; € r; com ¢ < j, r;.t < r;.t (neste trabalho,
assumimos a notagao r;.t como o valor da variavel ¢ contida dentro da tupla r;).

Definimos o conjunto de registros de um mesmo veiculo X como S¢xy = {r|r.u =
X}. Uma viagem de um taxi ¢ uma sequéncia de registros sequenciais (com timestamp
crescente) no qual o primeiro registro € a origem, e o ultimo o destino. A partir de agora,
o operador [n] indica um registro na posi¢do n em uma viagem. Assim, dado um téxi
X, para todos os registros Sy}, uma viagem comega no registro K se Sixy[K].v = 1e
Sixy[K —1].v = 0. Similarmente, uma viagem termina no registro Y se S(xy[Y].v = le
Sixy[Y + 1].v = 0. Assim, uma viagem ¢ é uma sequéncia de registros 7o, 71, -+ , 71,
onde o primeiro registro ry € o embarque, e o ultimo registro 7,_; é o desembarque.
Finalmente, 7 x} representa o conjunto contendo todas as viagens do taxi X.

3.3. Enriquecimento dos Dados

O proximo passo contempla o enriquecimento das viagens, o que consiste na adi¢do de
informacdes da malha vidria ao trace. Para isso, usamos o Open Street Maps (OSM), que
fornece informacdes sobre cada segmento de via em um dado local. Com esses dados
em maos, realizamos o map matching [Newson and Krumm 2009] das viagens, i.e., dado
um segmento de pontos em uma trajetoria, os mesmos sao mapeados para as respectivas
vias na malha, resultando em medidas mais precisas. Formalmente, para cada viagem
t = {ro,r1, - ,Tn_1}, produz-se um pareamento M = {mg,mq,--- ,m,_1}, de tal
forma que para um indice qualquer ¢, m; € o ID (vindo do OSM) da via equivalente a
localizagdo reportada em r; (r;.l). Para quaisquer pareamentos consecutivos ¢ e ¢ + 1 tal
que i e ¢ + 1 ndo pertencem a mesma por¢do da via, existe uma interse¢do (m;, m; 1)
entre eles na malha vidria.

3.4. Métricas para a Caracterizacao de Viagens

Para cada viagem, definimos sua duracao como a diferenca entre o timestamp relatado
no ultimo e no primeiro registro, como visto na Eq. 1. Podemos definir também a sua



distancia total (Eq. 2) como a distancia par a par entre os registros, considerando a férmula
de haversine como a funcdo de distancia d. Dados ambos, a Eq. 3 apresenta a veloci-
dade média da viagem. Uma outra métrica mais robusta, chamada de otimalidade do
caminho [Domingues et al. 2018] (Eq. 4), refere-se a diferenca da trajetéria seguida pelo
veiculo do ponto de origem até o ponto de destino, e a trajetéria de caminho mais curto
entre os dois pontos (MinDist). Assumimos o caminho mais curto como a trajetdria que
conecta os dois pontos com a menor distancia possivel. Essa trajetoria € obtida do OSM
e considera os comprimentos e intersecoes das vias, que servem como entrada para o
algoritmo de Dijkstra, resultando nos segmentos de via que compdem a trajetoria.

Dur(T) = T[]t - Tlo]t  Dist(T) = Y22 d( T[ri]., Tri].1)

(1) ()
S, T) = Dist(T) P (D)= Dist(T)
: Dur(T) Mil’lDiSt( T[ro].l , T[rn-l].l )
@ (4)

Como definido acima, uma viagem segue o caminho mais curto quando a distancia
total percorrida da origem até o destino € a mesma da obtida usando um algoritmo de
caminho mais curto (dado um threshold de variacdo ¢ que contabiliza as flutua¢des na
distancia causadas por inacurdcias do GPS). Viagens que ndo seguem o caminho mais
curto possuem desvios. A distribuicdo da otimalidade permite observar os efeitos de
congestionamentos e padrdes temporais e espaciais de mobilidade.

3.5. Filtragem e Limpeza dos Dados

Dado o trace, primeiramente sdo removidas as viagens que ocorrem fora dos limites da
cidade de Sao Francisco. Assim, focamos a nossa andlise na caracterizacdo e modela-
gem do comportamento de viagens urbanas e didrias. Em termos de dimensoes espaciais
(Fig. 2a), removemos todas as viagens com comprimento inferior a 2 km ou superior a
35 km. Considerando a dimensdo temporal (Fig. 2b), removemos as viagens que duraram
menos de 5 minutos ou mais de 2 horas. Considerando a velocidade média das viagens
(Fig. 2¢), removemos aquelas com valores acima de 90 km/h. Os limites inferiores apre-
sentados visam filtrar as viagens curtas, ou que foram canceladas. Os limites superiores
visam filtrar as viagens com multiplos destinos ou destinos fora dos limites da cidade,
comportamentos inesperados dos motoristas, ou até mesmo problemas com o dispositivo
coletor. Nenhum desses cendrios € de nosso interesse nesta caracterizagao.

4. Conhecendo os Dados de Mobilidade Veicular

Nesta se¢do, analisamos o trace de Sao Francisco buscando entender os padroes de mobi-
lidade existentes e a sua relacdo com aspectos temporais e espaciais. Para isso, extraimos
as métricas definidas na Se¢do 3 — velocidade média, duracdo e otimalidade de trajetdria
— e as usamos para explicar a ocorréncia de mudangas nas condi¢des de trafego. Essas
mudangas nos permitem entender melhor o processo de tomada de decisdo dos motoris-
tas em relacdo a escolha de rotas, conhecimento fundamental na constru¢@o de sistemas
de transporte inteligentes (ITS) e de outras solucdes de mobilidade cientes de contexto.
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Figura 2. Comprimento das trajetorias (a), duracao das viagens (b), velocidade
média das viagens (c), distribuicao semanal (d) e temporal (e) para o trace
de Sao Francisco

4.1. Caracteristicas Espaco-temporais

A distribuicdo de viagens sobre o tempo pode dizer muito sobre os fluxos de trafego
de uma cidade, e.g., intervalos com um nimero maior de viagens levam a um nimero
maior de veiculos nas vias, aumentando assim o trafego. Esses intervalos podem ser
relacionados a hora do rush entre outros cendrios, como grandes eventos. Ao identificar os
intervalos com numero elevado de viagens, podemos usar essa informacao para justificar
o comportamento dos motoristas em relagdo as condi¢des de transito.

A Fig. 1 mostra uma periodicidade clara do nimero de viagens em cada se-
mana, com um comportamento similar também para cada dia, confirmando que o fluxo de
transito ndo € um processo aleatorio, mas sim um processo gerado por propdsitos bem de-
finidos, como os trajetos didrios entre casa e trabalho (ou casa e escola). Vemos também
como os finais de semana sdo responsaveis por um aumento no nimero de viagens, indi-
cando que outras atividades também afetam o transito, como ir a restaurantes, shoppings,
entre outros. Assim, € importante considerar também essas atividades irregulares.

Para investigar a evolucdo das viagens com o passar do tempo, analisamos a
autocorrelacdo (utilizando o coeficiente de Pearson p) de algumas das caracteristicas das
viagens por hora e por dia (Fig. 3). Para o primeiro caso, apresentamos a autocorrelagdao
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Figura 3. Autocorrelacao da duracao das viagens por hora (a) e dia (b), do total
de viagens por hora (c) e dia (d), para a velocidade média por hora (e) e dia
(f) e para a otimalidade do caminho por hora (g) e dia (h).

variando de lag-1 (i.e., entre a hora atual h e a hora seguinte, h + 1) até o lag-24 (entre a



hora atual h e a mesma hora no dia seguinte, h + 24). Para a varia¢do didria, apresenta-
mos a autocorrelacio a partir do lag-1 (entre o dia atual d e o dia seguinte, d + 1) até o
lag-T (entre o dia atual d e 0 mesmo dia na semana seguinte, d + 7).

Considere o nimero de viagens por hora e por dia (Figs. 3c e 3d, respectivamente).
Para o primeiro, ha uma correlacao positiva alta (p = 0,91) para o lag-1, indicando como
o comportamento do fluxo de trifego se estende sobre o tempo. De maneira similar, ha
também uma autocorrelagdo positiva (p = 0,72) para o lag-24, reiterando a existéncia
de uma periodicidade no fluxo. Considerando as duas horas seguintes (lag-1 e lag-2) e
as duas anteriores (lag-23 e lag-24), temos uma autocorrelacdo média p = 0,75, ou seja,
observar intervalos recentes e futuros (i.e., as horas seguintes porém em um dia anterior)
pode ser util na predi¢cdo do trafego em um dado tempo. Para o agrupamento didrio, existe
uma correlagdo positiva para o lag-1 (p = 0,36) e para o lag-7 (p = 0,71), indicando como
esses valores também podem ser usados para estimar o trafego em um dado dia.

4.2. Detectando mudancas no fluxo

Em seguida, investigamos como detectar mudancas no fluxo, como as que acontecem
devido a hora do rush, acidentes, eventos em larga escala e proximidade de pontos-de-
interesse (Pol). Para isso, exploramos as trés métricas de mobilidade definidas na Se¢ao 3:
duracdo da viagem (Eq. 1), velocidade média (Eq. 3) e otimalidade da trajetéria (Eq. 4).

4.2.1. Duracao da Viagem

A Fig. 4b mostra a duracdo das viagens agregada por dia e hora. As viagens mais longas
ocorrem durante os periodos da manha e do inicio da tarde, especialmente durante os
finais de semana, o que, com exce¢do do periodo da noite, suporta os pontos levantados
sobre o ndmero total de viagens (Figs. 2d e 2e). E vilido ressaltar que este conjunto de
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Figura 4. Caracteristicas das viagens agregadas por dia e hora

dados pode nido reproduzir de forma exata o comportamento esperado. Taxis sdo uma
parte dos veiculos de uma cidade e se movem de acordo com seus usudrios, que podem



preferir outros meios de transporte durante certos horérios. Portanto, os pontos levantados
aqui podem nao refletir o comportamento de veiculos particulares, por exemplo.

Em seguida, analisamos a autocorrelagdo da duracao média das viagens por hora
e por dia (Figs. 3a e 3b, respectivamente). Para o primeiro caso, observamos os mesmos
valores de correlagdo para o lag-1 e para o lag-24 (p = 0,8), indicando a influéncia do
trafego existente. De fato, quando um congestionamento comega, aumentando a duragdo
esperada das viagens, espera-se que os seus efeitos se propaguem nas proximas horas,
dado o tempo que leva para os veiculos em excesso chegarem a seus destinos. Mais ainda,
a alta correlag@o com as horas anteriores indica a progressao do trafego até o momento em
que atinge um pico. Por outro lado, a autocorrelacdo por dia apresenta valor considerdvel
para o lag-1, indicando a similaridade entre dias proximos na semana.

Adicionalmente, para melhor entender a relacdo entre as caracteristicas, computa-
mos a correlacdo entre o tamanho das trajetdrias das viagens e as suas duracdes, obtendo
um valor de p = 0,72. Isso levanta a hipétese que parte do aumento (ou decréscimo) na
duracdo de uma viagem € causado por um aumento (ou decréscimo) no tamanho de sua
trajetoria.

4.2.2. Velocidade média

A velocidade média pode servir como um proxy das condi¢des de trafego, i.e., veloci-
dades mais baixas podem indicar sinal de congestionamentos ou acidentes. A Fig. 4c
apresenta a distribui¢do da velocidade média agregada por dia e por hora. Os valores
mais altos ocorrem durante a noite e a madrugada, de 21 h até as 3 h, indicando o efeito
do menor nimero de veiculos nas vias (Fig. 4a). De forma complementar, os menores va-
lores ocorrem durante a manha e no fim da tarde, o que novamente pode ser explicado
pelo aumento no nimero de viagens nesses periodos (Fig. 4a). De fato, existe uma ex-
pressiva correlaciao negativa entre a velocidade média das viagens e o nimero de viagens
em um dado tempo (p = —0,46), o que reforca esse ponto.

Considerando os efeitos duradouros do trafego, analisamos a autocorrelacdo da
velocidade média das viagens por hora e por dia (Figs. 3e e 3f, respectivamente). Existe
uma alta correlacdo positiva entre duas horas consecutivas (p = 0,89), e quando conside-
ramos as duas horas anteriores e seguintes (p = 0,68) indicando que a velocidade média
em um intervalo pode ser estimada usando informag¢des do passado recente.

Tipicamente, as horas dos rush em Sdo Francisco ocorrem durante a manha (de 7h
até as 9 h) e no fim da tarde (16 h até as 18 h), de segunda a sexta?. Dada essa informacio,
vemos que a métrica de velocidade média obtém sucesso parcial em comunicar o compor-
tamento esperado do fluxo de trafego, pois apesar dos valores mais altos estarem contidos
nesses intervalos, eles acontecem em horarios anteriores (entre Sh e 6h e entre 14h e
15 h). Isso pode ser explicado pela existéncia de vias exclusivas para taxis [? ], o que sig-
nifica que suas velocidades podem ser menos afetadas pelo trafego ao redor nos horérios
de pico.

De acordo com o TomTom Traffic Index (https://www.tomtom.com/traffic-index/san-francisco-traffic/)



4.2.3. Otimalidade de Trajetoria

A deteccdo de trajetorias que ndo seguem o caminho Otimo € um tdépico
importante de pesquisa devido a suas aplicacdes, como o gerenciamento de
trafego [Zhu and Levinson 2015, Chen et al. 2011], detec¢dao de fraude [Lu et al. 2019]
e privacidade de localizac@o. A seguir, analisamos a métrica de otimalidade de trajetdria.

A Fig. 4d apresenta a otimalidade de trajetoria média, agregada por dia e por hora.
O valor de 15, por exemplo, indica que na média as viagens durante aquele intervalo ti-
veram desvios em suas trajetorias que elevaram o seu comprimento em 15% em relagao
a trajetoria 6tima. Algumas observacdes podem ser feitas: primeiro, o periodo da manha
durante os dias uteis possui as menores médias, com trajetorias proximas as suas versoes
6timas. Por outro lado, € durante a noite e a madrugada que os maiores desvios ocor-
rem, incluindo os finais de semana também. Isto combina diretamente com os valores de
duracdo média e velocidade média vistos nas Figs. 4b e 4c, respectivamente, indicando
que os motoristas podem escolher caminhos mais longos buscando se beneficiar de vias
menos ocupadas ou vias com limites de velocidade maior. Finalmente, existe uma homo-
geneidade no comportamento durante a tarde e noite nos finais de semana, indicando que
esses periodos foram menos sensiveis a variagcdes de trafego.

Em seguida, analisamos a autocorrelagdo da otimalidade média das viagens agre-
gada por hora e por dia (Figs. 3g e 3h, respectivamente). Para o primeiro, existe uma
correlagdo positiva suave nas proximas trés horas (0,31, 0,24 e 0,42 para lag-1, lag-2 e
lag-3, respectivamente), indicando que as motivagdes para a ocorréncia de desvios na rota
Otima tendem a se arrastar com o tempo. Por fim, a autocorrelagdo em intervalos didrios
apresenta resultados interessantes. A existéncia de uma forte correlacdo positiva para o
lag-1 e para o lag-7 aponta para a presenca de fatores contextuais que periodicamente
afetam um dado dia como também o dia seguinte, e.g., tarefas e eventos rotineiros.

4.3. Discussao

As andlises feitas aqui permitiram entender os efeitos de fatores contextuais no comporta-
mento do trafego, como os aumentos no nimero de viagens e na sua duracdo, ou a redug¢ao
na velocidade média das viagens e até mesmo o aumento no nimero e no tamanho de des-
vios tomados em uma viagem. Além disso, vimos como a influéncia desses eventos se
propaga com o tempo e tende a se repetir no futuro préximo. Assim, € possivel tirar van-
tagem desses comportamentos para construir sistemas cientes-de-contexto que explorem
tal conhecimento. Também vimos que apesar do conjunto de dados de rastros de taxis nao
representar de forma completa o comportamento de mobilidade de um centro urbano, ele
¢ capaz de refletir os acontecimentos através da andlise de suas caracteristicas.

5. Modelo de Selecao de Rotas

Nesta se¢do, introduzimos e validamos um modelo de selecio de rotas capaz de predizer
a rota a ser tomada por um motorista, dado um conjunto de rotas possiveis entre um
par de pontos de origem e destino, e outras informacdes contextuais, como data e fluxo
de trafego. Para isso, utilizamos os conhecimentos extraidos da Se¢ao 4 para definir as
varidveis que vao afetar as probabilidades de cada rota ser considerada a escolhida para
um dado contexto. E vélido destacar que o modelo pode ser usado para enriquecer rastros
de mobilidade com trajetdrias altamente esparsas, i.e., trajetorias onde somente 0s pontos
de origem e destino sdo conhecidos.



5.1. Definicao

Formalmente, dados um ponto de origem o, um ponto de destino d, um dia w, uma inter-
valo de tempo ¢ e um conjunto de varidveis contextuais X = {X7,--- , X, }, um motorista
ird selecionar, a partir de um conjunto de rotas possiveis R = {ry,--- ,7,}, aquela que
ele acredita ser a melhor. Neste trabalho, representamos esta sele¢do através de um mo-
delo que considera as seguintes varidveis para cada rota possivel 7:

* Otimalidade da trajetéria — {X; | X; € Rand X; > 1}: o aumento relativo em
distancia da rota selecionada r em relacdo ao caminho mais curto entre o € d.

* Tipo do dia — { X, | X5 € {1,2,3}}: o tipo do dia no qual a viagem ocorrera: 1,
contemplando o final de semana; 2, os dias que precedem e antecedem o final de
semana, i.e., sexta e segunda; e 3, os dias restantes.

Para as varidveis seguintes, assumimos um particionamento do tempo em intervalos. Isto
permite a sumarizacao das caracteristicas de todas as viagens que ocorreram no intervalo,
o que pode ser usado como fonte de informac¢d@o para os eventos nos proximos intervalos,
como visto na Se¢do 4.1. O tamanho dos intervalos deve ser escolhido considerando
a quantidade de viagens disponiveis e a granularidade na qual os eventos no passado
afetardo aqueles no presente. Em nossas andlises, consideramos intervalos com 8h de
duracdo: deOhas 8h,de 8has 16hede 16h asOh.

* Duragdo médiaem t — 1 — {X3 | X3 € Rand X3 > 0}: a duracdo média das
viagens que aconteceram no intervalo anterior na rota 7.

* Numero de viagensem t — 1 — {X, | Xy € Zand X; > 0}: o total de viagens
que ocorreram no intervalo anterior na rota 7.

* Duragdo médiaem ¢t — {X; | X5 € Rand X5 > 0}: a duragdo média das viagens
no intervalo atual na rota r (considerando o histérico completo de viagens).

Para representar o impacto dessas varidveis na escolha das rotas, construimos um
modelo logit multinomial (MNL), uma solu¢ao utilizada na literatura para o problema da
selecao de rotas e de andlises de demanda de viagens [Vacca and Meloni 2015]. Entre-
tanto, até o presente momento a sua aplicacao se restringiu somente a pequenos conjuntos
de dados, e a sua valida¢do em grandes conjuntos de dados é uma nova contribui¢do. Adi-
cionalmente, a escolha das varidveis do modelo com base na caracteriza¢ao de dados de
trajetdrias reais também € uma novidade. Assim, baseado nessas varidveis, definimos,
para cada rota r, a probabilidade p, da mesma ser escolhida pelo motorista como:

exp(X'5)
= . 5)
1+ Z exp(X™ 5)
R—1
onde 5 = {Bo, b1, - , Bn} representa o conjunto de coeficientes que queremos estimar, e
X ={Xy, Xy, -, X, } oconjunto de varidveis observaveis que sdo usadas como entrada

para o modelo. A partir disso, a rota selecionada serd aquela com a maior probabilidade
calculada. Dado o conjunto de rotas R entre o e d, a distribui¢do Y, ; de viagens entre R
no dia w e no intervalo de tempo ¢ pode ser definida como a distribuicao multinomial:

Yw,t — Multi({plap% T 7pm}7 N) (6)

onde p; indica a probabilidade da rota r; ser escolhida (p, a rota 79, e assim por diante),
e NV indica o nimero total de viagens ocorrendo no dia w no intervalo de tempo t.
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Figura 5. Metodologia do processo usado para validacao do modelo

5.2. Validacao

Para validar o modelo, extraimos um conjunto de viagens para verificar se o0 modelo
pode replicar a distribui¢do de rotas existente utilizando somente as caracteristicas das
viagens. Além dos dados de Sao Francisco, utilizamos também o trace de taxis de
Porto [Mendes-Moreira and Moreira-Matias 2015] — coletado em 2014 utilizando 442
veiculos durante 1 ano — que possui processo de sensoriamento idéntico aquele utilizado
em Sao Francisco. Ao utilizar esse segundo trace no processo de validagdo, avaliamos
a robustez do modelo ao gerar distribui¢des de rotas para viagens com caracteristicas de
trafego diferentes daquelas utilizadas para construir o0 modelo.

A metodologia do processo de validacao do modelo é apresentada na Fig. 5. Fo-
ram definidos pontos de origem e destino fixos para extrair viagens similares, i.e., viagens
com pontos de origem e destino proximos. Definimos o ponto de origem o como uma
regido circular de raio fixo, a qual chamamos de Origem de Interesse (OdI). O mesmo foi
aplicado para o destino d, o qual chamamos de Destino de Interesse (DdI). Assim, uma
viagem ¢ segue os pontos definidos se sua origem (t[ro]) e destino (t[r,_1]) estdo dentro
dos limites dos raios de OdI e DdI, respectivamente. Baseado em testes empiricos, o raio
foi definido em 500 m. Assim, duas ou mais viagens sao consideradas similares se elas
compartilham ambas as regides de OdI e DdI. As viagens ¢; entre o e d que atendem a esse
critério compdem o conjunto de viagens filtradas F,, ; (passo 1). Entdo, considerando £, 4,
extraimos o conjunto de trajetérias em comum. Para isso, aplicamos a técnica de Longest
Common Subsequence (LCSS) para agrupar trajetorias similares em rotas definidas. As
diferentes rotas obtidas entre Odl e DdI compdem o conjunto de rotas RO, 4 (passo 2).
Em seguida, RO, 4 é separado aleatoriamente em um conjunto de treino (80%) e teste
(20%) (passo 3). Com o conjunto de treino, 0 modelo € ajustado assumindo distribuicdes
a priori vagas para os coeficientes da regressdo 3; ~ N(0,73), com 73 = 0.01, onde N
representa uma distribuicdo Normal (passo 4). O ajuste foi feito utilizando os softwa-
res JAGS 4.3.0 e RStudio (pacote R2jags). A partir dos coeficientes estimados (BZ-) e das
caracteristicas observadas nos dados do conjunto de teste, a probabilidade de escolha de
cada rota € obtida (passo 5). Por fim, a acurdcia é computada como a porcentagem de
predi¢des corretas do modelo.

Para Sao Francisco, duas diferentes localidades foram selecionadas como OdI para
investigarmos o comportamento em regioes com caracteristicas diferentes. Em cada uma,



Tabela 1. Resultados da validacao

Trace | Origem Destino # de viagens | # derotas | Acc. | Bl Acc. | B2 Acc.
Pacific Heights 1111 319272 23,52 64,70

The Castro 1426 319238 87,75 87,75

Nob Hill 1708 391,90 22,18 77,22

. Russian Hill 1161 391,70 29,16 37,50

§ | SouthofMarket G Beach 1267 387,10 1485 6237
% Filmore 912 2 | 86,26 34,62 65,38

3 Fisherman’s Wharf 1632 2 | 85,27 27,43 72,57
2 Haight-Ashbury 1772 3| 84,99 21,73 43,47
@ Pacific Heights 1047 2 | 88,74 65,33 65,33
Financial District Fisherman’s Wharf 1069 2 | 84,40 26,39 73,61

Marina District 908 317993 17,39 82,60

Russian Hill 872 3| 75,87 19,14 65,95

Porto | Aeroporto de Porto | Centro da cidade 2012 4 197,80 6,75 59,45

selecionamos um conjunto de DdI. Para Porto, selecionamos como OdI o aeroporto da
cidade, e como DdI o centro da cidade, dado o nimero considerdvel de viagens existentes
entre ambos e o alto numero de rotas disponiveis.

Além de apresentarmos os resultados de acurécia obtidos pelo modelo (Tabela 1),
apresentamos também os resultados de duas outras abordagens como comparagdo. A pri-
meira delas (baseline B1) assume que o motorista sempre seguird a rota que apresenta o
caminho mais curto. Apesar de ingénua em sua concepg¢ao, sabe-se que muitos motoris-
tas t€m como preferéncia a rota mais curta [Domingues et al. 2018, Liu et al. 2012a]. A
segunda (baseline B2) assume que o motorista ird sempre selecionar a rota mais frequen-
temente usada, — considerando todas as viagens de todos os motoristas — por acreditar que
a popularidade da rota € devido a sua otimalidade [Chen et al. 2011].

Para as viagens partindo da OdI na regido do South of Market, 8 diferentes DdI
foram considerados. Variando de 84,99% a 92,72% com uma média geral de 89% de
acuricia, os resultados mostram que o modelo foi capaz de recomendar com sucesso a me-
lhor rota a ser tomada dadas as varidveis contextuais de cada viagem. Como comparagao,
B1 apresentou acuricias entre 14,85% e 87,75%, com uma média de 32,65%. Adicio-
nalmente, B2 apresentou acurdcias de 37,50% até 87,75%, com média de 63,87%. Em
seguida, analisamos os resultados das viagens que partem da OdI na regido do Financial
District, considerando quatro DdI diferentes. Aqui, as acurdcias do modelo variam entre
75% a 88%, com uma média de 82,23%. O baseline B1 varia de 17,39% a 65,33%, com
acurdcia média de 32,06%. O baseline B2, por sua vez, varia de 65,33% a 82,60%, com
acurécia média de 71,87%.

Para o trace de Porto, o modelo obteve uma acuracia de 97,8%, reiterando a ro-
bustez do mesmo em comparagio aos baselines, que obtiveram acurdcias de 6,75% para
B1 e 59,45% para B2. Podemos atribuir essa diferenga consideravel ao fato das rotas en-
contradas possuirem grandes diferencas entre suas caracteristicas, tornando mais fécil a
identificagdo por parte do modelo das motivagdes para as escolhas feitas pelos motoristas.

Os resultados mostram que o modelo construido € capaz de capturar os fatores
latentes do processo de selecao de rotas. Vimos como os resultados foram robustos, ob-
tendo alta acuricia considerando os diferentes pares de OdI e DdI. E visivel que, mesmo
apresentando resultados satisfatérios em alguns cendrios, ambos os baselines se compor-
tam de forma inferior ao modelo. Por fim, apesar de demandar dados de treinamento
para predizer rotas entre um par de OdI e DdI, € possivel aplicar o modelo em rastros de
origem-destino, estimando os parametros em um cenario com caracteristicas semelhantes.



6. Conclusao

Neste trabalho, apresentamos uma abordagem genérica para preparar e caracterizar ras-
tros de mobilidade veicular, visando entender quais sdo os fatores que impactam a mo-
bilidade e como podemos identifica-los através de dados de mobilidade, e.g., viagens de
veiculos publicos como taxis. Especificamente, buscamos entender as varidveis que influ-
enciam na selecdo de uma rota por um motorista. Para isso, um modelo logit multinomial
foi definido através de caracteristicas extraidas das viagens. Os resultados da validacao
mostraram que o mesmo foi capaz de capturar os fatores que influenciam na decisao dos
motoristas. Assim, o modelo proposto surge como op¢ao interessante para o preenchi-
mento de grandes lacunas espaciais em dados de trajetdrias, através da geracao de viagens
sintéticas realisticas que levam em consideragdo fatores contextuais. Através desse preen-
chimento, rastros de mobilidade de baixa granularidade — como aqueles de origem-destino
— podem ser enriquecidos, tornando-se fontes uteis no desenvolvimento e na simulacdo
de tecnologias baseadas em mobilidade. Trabalhos futuros incluem a avaliacdo do mo-
delo considerando caracteristicas obtidas de fontes externas, como incidentes nas vias, €
a validag@o em rastros de origem-destino e em outros cendarios veiculares, por exemplo
contendo veiculos particulares, dadas as limitagdes do cendrio de taxis.
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