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Abstract. Obtaining displacement databases for research in the area of destination and
trajectory prediction is a challenging task. In this sense, the study proposes to describe
and mine the Vehicle Energy Dataset (VED), suitable for the evaluation of clustering
techniques, with 384 vehicles and their displacements, concentrated in the city of Ann
Harbor, Michigan (USA). This work combines the application of the ST-DBSCAN
algorithms, as a space-time clustering technique, with that of map-matching, through an
adequate Coordinate Reference System, in addition to counting the repetition of the
origin-destination cells of the trajectories and, in the end, 231 vehicles were obtained
with at least 1 trajectory with an origin-destination repetition of at least 2 times.

Resumo. Obter bases de dados de deslocamentos para pesquisas na area de predigdo de
destinos e de trajetorias é uma tarefa desafiadora. Neste sentido, o estudo propoe-se a
descrever e minerar o Vehicle Energy Dataset (VED), adequada para a avaliagdo de
técnicas de agrupamento, com 384 veiculos e seus deslocamentos, concentrados na
cidade de Ann Harbor, em Michigan (EUA). Este trabalho combina a aplica¢do dos
algoritmos ST-DBSCAN, como técnica de agrupamento espago-temporal, com a do map-
matching, mediante um Sistema de Referéncia de Coordenadas adequado, além de
realizar contagem da repeticdo das células de origem-destino das trajetorias e, ao final,
obtiveram-se 231 veiculos com, no minimo, 1 trajetoria com uma repeti¢do origem-
destino de, no minimo, 2 vezes.

1. Introducao

Diante de um contexto tecnoldgico apto a captacdo, armazenamento e disponibilizagao
de bases de dados, bem como a existéncia de bibliotecas computacionais suficientemente
robustas para manipula-los e visualiza-los, ha a necessidade de tratar a qualidade desses
dados de diferentes origens, ao mesmo tempo que equilibrando o poder de atividades
como predi¢do de trajetorias com questdes €ticas de anonimizagdo. Um exemplo que
preenche esse cenério ¢ o Vehicle Energy Dataset (VED)!, cujos dados vém sendo
utilizados para analises sobre economia de energia de carros elétricos ou hibridos, como
¢ o caso do artigo de Oh et al. (2022), mas que se relacionam ao entendimento dos
sistemas de mobilidade urbana em geral — sdo projetos que necessitam de base de dados
reais para a validacao de modelos computacionais, a exemplo de modelos de predicao.
Mas a “realidade” retratada por esses dados, por vezes, pode comprometer certos direitos

! Disponivel em: https://github.com/gsoh/VED. Acessado em: 09 de agosto de 2023.
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fundamentais. Por isso, hd necessidade de certas técnicas de anonimizagdo, que foram
utilizadas pelos pesquisadores que conduziram o VED. Ao mesmo tempo, ha a
dificuldade em relacdo a encontrar uma base de dados apropriada para analise e validagdo
de modelos computacionais em pesquisas relacionadas com mobilidade humana.

Outra questdao importante diz respeito ao ineditismo dessa base de dados em
relacdo a facilidade de obten¢ao mediante um repositorio publico (até a presente data) no
github. E mais recente que outras bases de dados publicas, como a do Geolife, da
Microsoft. O que ndo significa dizer que seja inédita em relacdo as bases privadas.

O foco deste artigo consiste nao apenas no detalhamento do VED, uma base de
dados relativamente recente. Mas também na modificagdo em relacdo a original,
ganhando em poder de geragdo de conhecimento, preservando as questdes éticas (como
na anonimizagdo das reais residéncias e/ou locais de trabalho dos usuarios que
colaboraram com a pesquisa). Assim, essa investigagdo da base de dados pode ser
representada pela seguinte Questao de Pesquisa: “Como melhor tratar os dados do VED
de forma a encontrar padroes de agrupamento espaco-temporal, harmonizando com a
anonimizagdo aplicada no conjunto de dados original?”. As contribuigdes do artigo sdo,

de forma estruturada:

L Gerar dados no formato datetime a partir dos campos temporais fornecidos,
mantendo o anonimato dos usuarios;

L Encontrar as trajetdrias percorridas mais de uma vez;

° Uma vez encontradas as trajetorias percorridas mais de uma vez, como gerar

agrupamentos espago-temporais.

Inicialmente, € necessario definir o principal termo de trabalho deste artigo. O termo
“trajetoria” (ou, especificamente, o conceito de raw trajectory) refere-se a uma sequéncia
de pontos, no qual hé a posi¢ao do objeto em movimento no espago € no timestamp em
que o ponto foi coletado (LEITE et al., 2019). Para Li et al. (2021), considerando um
objeto em movimento, trajetdria € uma sequéncia finita, uma ordenacao sequencial de
pontos espago-temporais, que ¢ amostrada de um rastreamento mediante algum
dispositivo de localizagdo. Para discretizar os dados, foi utilizado o conceito de
“tesselacdo”, que, em tradugdo aproximada de Gold (2016), refere-se a “quadriculados
discretos, com seus proprios atributos e, como eles sdo conectados, com alguma
representacdo de vizinhanga”, sendo bastante uteis como modelos para entender e
processar o espago geografico (GOLD, 2016).

2. Trabalhos Relacionados

Em relagdo a trabalhos existentes, esta se¢do descreve brevemente trabalhos sobre: o
conjunto de dados original (VED), anonimizacao de usudarios, mineragdo de trajetorias e
agrupamento espago-temporal. Ha o trabalho que apresentou o VED (OH et al., 2022),
utilizando-o no contexto da andlise de dados de consumo de energia, que ressalta haver
uma anonimizag¢ao sobre onde cada usudrio vive, localizagdes especificas em tempos
especificos e pontos de interesse pessoais, sem uma perda muito acentuada da resolugdo
dos dados, mas também sem uma perda da privacidade dos usuarios. Os métodos para a
anonimizac¢do, foram o random-fogging, o geofencing € o major intersections bounding
(delimitacao de intersec¢do principal). Ainda um diferencial importante, uma maior
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elaboracdo dos dados de dois campos: Timestamp (ms) € DayNum. Além disso, encontra
as trajetorias percorridas mais de uma vez e a geragao de agrupamentos espago-temporais,
uteis para atividades como predi¢do de trajetorias, sem se concentrar no eco-routing,
tema do artigo de origem.

Por outro lado, também houve o cuidado para se evitar o que € ressaltado em
Farzanehfar et al. (2021), que consiste na possibilidade de re-identificagdo de usudrios
com base em conjuntos de dados de grande escala. Os autores conduziram pesquisa em
que demonstraram a diminui¢do desse risco diminuir levemente com o tamanho do
conjunto de dados. Mais especificamente, avalia-se que 93% das pessoas poderiam ser
identificadas num conjunto de dados de 60 milhdes de pessoas usando quatro pontos de
informacao auxiliar (a distribuicdo do ciclo circadiano; a distribuicdo da frequéncia de
atividades; o numero de registros por trajetoria ao longo de uma distribui¢do; e lugares
em que o usuario pode ter potencialmente estado) a partir de uma pesquisa com dados de
um milhdo de usuarios, por trés meses, analisando os resultados por andlise de
sensibilidade. Mesmo com essas adversidades, o tratamento dos dados para este trabalho
nao revelou essas informacdes, nem em termos individuais nem coletivos - exceto o
numero de registros por trajetoria, coletivamente.

Sobre uma mineracdo de dados de trajetdrias, necessaria para o trabalho, Zheng
et al. (2015), ao identificar, na época, uma auséncia de uma revisao sistematica que situe
a mineragdo desse tipo de dado, evidencia toda uma sistematizacdo de onde e em relagdo
a qué se situa esse conjunto de praticas, de técnicas e suas correlagdes e diferencas. Atluri
et al. (2018) sdo mais enfaticos no uso de um termo como mineracdo de dados “espago-
temporais” ou spatio-temporal data mining (STDM), mas tanto Zheng et al. (2015) como
esses autores consideram a abrangéncia desses conceitos e processos como além da
mobilidade humana, incluindo, os primeiros, pessoas, veiculos, animais e fenomenos
naturais; e os ultimos, por campos do conhecimento humano, € ndo propriamente por
agentes, tais como Ciéncia Climatica, Neurociéncia, Ciéncia Ambiental, Agricultura de
Precisdo, Epidemiologia, Midias Sociais, Dindmica de Trafego (Transportes), Fisica do
comportamento solar e Seguranca.

Zheng et al (2015) consideram, em geral, o processo de minera¢do de dados de
trajetorias como: filtragem de dados destoantes (de ruido), deteccao de pontos de paradas,
compressdo de trajetdrias, segmentagdo de trajetorias, map-matching, tudo para reduzir
a incerteza contida nos dados e permitir melhor riqueza de informagdes. Enquanto Atluri
et al. (2018) consideram, a partir das propriedades e tipos de dados de espaco-temporais,
problemas e métodos como agrupamento, predi¢do, mineracdo de padrdes frequentes,
desafios como detec¢do de anomalias, detec¢do de mudangas e mineracdo de
relacionamentos.

2.1. Sobre agrupamento espaco-temporal

De acordo com Birant e Kut (2007), o ST-DBSCAN envolve quatro parametros: dois
limites de distancia (distancia para atributos espaciais e distdncia para atributos nao-
espaciais), nimero minimo de pontos por grupo ¢ um ultimo parametro utilizado para
prevenir a descoberta de grupos combinados devido a existéncia de pequenas diferencas
em valores ndo-espaciais vizinhos. Na pratica, o trabalho foi feito com um software para
atividades de Sistema de Informagdes Geograficas, que permite manipulacdes espaciais,
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tanto com vetores como com imagens (rasters) e uso de banco de dados geografico — o
QGIS, que ¢ open source, antes da utilizagdo de scripts em Python. Entretanto, s6 ¢
necessario especificar, no QGIS, os dados de entrada, um campo datetime (que pode ser
entendido como o “limite de distdncia ndo-espacial” a que os autores se referem), o limite
de distancia espacial e, no maximo (por ser opcional), tratar os pontos das bordas como
ruido ou ndo. Evidencia-se que ¢ recomenddvel, nesse contexto, trabalhar com uma
projecao Universal Transverse Mercator (UTM), em metros, para evitar discrepancias
em relagdo a coordenadas geograficas, que ocorrem em angulos. Por isso, antes, a
transformagao entre sistemas e projegoes.

Feng & Zhu (2016) também apresentam os procedimentos de pré-processamento,
gerenciamento de dados e consultas. E s6 depois chegam a mineragdo de dados de
trajetorias mediante mineracao de padrdes, agrupamentos, classificacdo e descoberta do
conhecimento, e protecdo de privacidade. Esses autores consideram a mineracdo de
padrdes como a analise de padroes de mobilidade de um ou multiplos objetos em
movimento. Mais precisamente, na analise do comportamento dos movimentos, inclui-
se o comportamento emergente de seres humanos em relacdo a algum evento subito
recente. Porém, ¢ a partir dessa analise do comportamento dos movimentos humanos que
¢ possivel explorar uma das questdes em aberto, de acordo com esses autores, que € a
complementacao a partir de outros dados.

De modo geral, todos esses trabalhos permitem encontrar um caminho
metodologico minimamente consistente na mineragao dos dados de trajetérias, com suas
etapas, sequenciais ou paralelas, que pode gerar a resolucdo de varias questdes de
pesquisa que venham a ser feitas.

3. Metodologia

Explorando os dados, os algoritmos e, principalmente, a relacdo e interacao entre os dados
de trajetorias e os algoritmos, pretende-se explicar cada etapa da condugdo da pesquisa a
partir de alguns scripts preparados para a mineracdo da base de dados do VED. As
subsecoes descrevem as etapas conduzidas.

3.1. Entendendo o VED

O Vehicle Energy Dataset, de acordo com Oh et al. (2020), possui dados de trajetérias de
383 veiculos (mais precisamente, 384, uma vez que 1 registro foi acrescentado,
correspondendo ao veiculo com o identificador “439”). Os atributos encontrados
originalmente, sem nenhuma filtragem, sdo: DayNum, Vehld, Trip, Timestamp (ms),
Latitude [deg], Longitude [deg], Vehicle Speed[km/h], MAF[g/sec], Engine RPM[RPM],
Absolute Load[%], OAT[DegC], Fuel Rate[L/hr], Air Conditioning Power[kW], Air
Conditioning Power[Watts], Heater Power[Watts], HV Battery Current[A], HV Battery
SOC[%], HV Battery Voltage[V], Short Term Fuel Trim Bank 1[%], Short Term Fuel
Trim Bank 2[%], Long Term Fuel Trim Bank 1[%] e Long Term Fuel Trim Bank 2[%].
Todas as especificagdes (tipo de dado e significado de cada atributo) constam nos
arquivos estaticos do VED, no github, conforme referenciado anteriormente.

Na Figura 1, uma visdo geral com alguns dos campos do VED, de um dos
inimeros arquivos em “csv’’:
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Vehicle Engine Absolute

DayNum Vehld Trip Ti p(ms) Latitude[deg] Longitude[deg] Speed[kmih] MAF[g/sec] RPM[RPM]  Load[%] ™

0 1.586651 8 706 0 42277558 -83.698750 400  22.129999 22850 49.019608 .

1 1.586651 8 706 200 42277558 -83.698750 400 22129999 22850 67.450981

2 1.586651 8 706 1100 42277558 -83.698750 450 22129999 22850 67.450981

3 1.586651 8 706 2100 42277558 -83.698750 47.0 6.150000 27440 67.450981

4 1586651 8 706 4200 42277558 -83.698750 480  21.440001 1982.0 67.450981
489409 7992231 601 128 896900 42288847 -83.753957 120  24.150000 2042.0 18.431374 .
489410 7.992231 601 128 897100 42288847 -83.753957 18.0  24.150000 2042.0 18.431374 .
489411 7.992231 601 128 897900 42288847 -83.753957 18.0  30.350000 2152.0 18.431374 .
489412 7992231 601 128 898100 42 288847 -83.753957 240 30350000 2152.0 18431374
489413 7992231 601 128 899500 42 288847 -83 753957 290 30350000 21520 18431374

489414 rows x 22 columns

Figura 1. Visdo geral do contetdo do VED

Conforme o artigo de Oh et al. (2020), os dados cobrem 374000 milhas e o
trabalho se destaca pelo cuidado com a privacidade dos participantes (tanto que a
identificacdo € por veiculo, genérica, e ndo por usudrio), pelo enfoque dado ao transito
urbano e pela utilidade tanto para pesquisas sobre economia/consumo de energia de
veiculos urbanos até se configurar como um material Gtil para mineracdo e possivel
predicdo de trajetorias e destinos.

Os dados de contexto vém como documento no formato “.xlIsx” contendo
informagdes como tipo de veiculo, classe do veiculo, configuracdo do motor, poténcia do
motor, transmissao, drive de rodas e peso do veiculo. Quanto aos dados principais, quando
descompactados em valores separados por virgula, por sua vez, possuem coordenadas
geograficas (em graus decimais), o identificador de cada trajetéria e o identificador de
cada veiculo, uma série de atributos sobre consumo de combustivel, velocidade,
temperatura e outros sobre consumo de energia, e os atributos de tempo. Como o artigo
citado detalha melhor esses atributos, tem-se aqui a concentragdo nos atributos mais
sensiveis: o de longitude, o de latitude, os fundamentais para o entendimento do fator
“tempo”: DayNum e Timestamp(ms). A partir deles, um conjunto de etapas com cada
uma das bibliotecas Python como a MovingPandas® e a Scikit-Mobility?, a ser explicado
na subsecao 3.3.

No Quadro 1, ha a descricao dos campos que foram considerados apos filtragem,
com a Ordem (um identificador), os nomes dos Atributos e a Descri¢dao desses atributos.
As demais colunas envolviam dados especificos de consumo de energia, ndo sendo tuteis
para este trabalho.

2 MovingPandas. Disponivel em: https://github.com/movingpandas/. Acesso em: 1 abr. 2023.
3Scikit-mobility — scikit-mobility documentation. Disponivel em: https://scikit-mobility.github.io/scikit-
mobility/. Acesso em: 1 abr. 2023.
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Geograficamente, sdo trajetorias situadas na cidade de Ann Arbor, Michigan,
Estados Unidos, captadas de novembro de 2017 a novembro de 2018, sendo relativamente
recentes em termos de dados abertos dessa natureza.

Quadro 1. Relagdo das colunas filtradas para este experimento

Ordem Atributos Descrigao
1 DayNum Tempo em dias, fracionados
2 Vehld Identificador de cada veiculo
3 Trip Identificador de cada trajetoria
4 Timestamp (ms) Tempo em microssegundos
5 Latitude[deg] Latitude em graus decimais
6 Longitude[deg] Longitude em graus decimais
7 Vehicle Speed[km/h] Velocidade em quilometro por
hora

Uma questdo pertinente sobre os dados do VED ¢ a modificagdo dos dados
originais por necessidades de privacidade, mas que tornou muito nebulosa o tratamento
em Python de um tipo de dados fundamental: o datetime. Nessa reestruturacao, realiza-
se uma reproducdo sintética, aproximada, dos dados de data e hora - algo que neste
trabalho também sera mostrado através do compartilhamento de scripts.

3.2. Criacao do novo conjunto de dados

A metodologia responde as Questdes de Pesquisa: “Como melhor tratar os dados do VED
de forma a encontrar padroes de agrupamento espago-temporal, harmonizando com a
anonimizagdo aplicada no conjunto de dados original?”, e segue as seguintes etapas:

a) Criagdo de um datetime sintético mediante o uso da fungdo do Pandas
“to_datetime()” fixado em “D” e com um timestamp de origem e o uso do “date_range()”
com o numero de Periodos igual a quantidade de registros;

b) Obtengdo das repetigdes Origem-Destino: primeiro foi feita a filtragem pelo
identificador de cada veiculo e concatenagdo em um Unico DataFrame, ¢ a ordenagao
pelas colunas do identificador de viagem e timestamp. Em seguida, apos a técnica de
determinagdo de datetime sintético (pois o VED oculta o datetime original):
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b.i) Criacao da malha de 100m a diagonal (a partir da jungao dos limites de Ann Arbor
com os de mais 4 localidades vizinhas, considerando o limite maior);

b.i1) Obteng¢ao das posicoes (registros) iniciais e finais de cada viagem:;

b.iii) Geragdo da tabela com os pontos iniciais, finais e o identificador de cada viagem,;
b.iv) Geragdo da tabela com os grids de origem e de destino;

b.v) Somatorio de cada repeticao dentro de cada grid de cada trajetoria, verificando se a
soma das repeti¢des de cada veiculo ¢ realmente igual ao total de trajetorias.

c) Preparacao com ST-DBSCAN e comparagao:

c.i) Adequacdo a colecgdo de trajetorias do MovingPandas;

c.ii) Explora¢ao dos dados a partir de um DataFrame dessa biblioteca;

c.ii1) Geragao de dados no formato Geopackage, de trajetorias em polilinhas e de pontos
de parada para posterior uso na visualizacdo dos dados com o software QGIS. Parte-se,
assim, para uma verificacao dos N veiculos que possuem ao menos x trajetdrias com ao
menos y repeti¢des, para resultar dados de pontos de parada que permitam uma futura
predicao de trajetorias com mais acuracia.

c.iv) Utilizagdo do ST-DBSCAN do QGIS com os parametros de 100 metros o limite
espacial, vinte minutos o limite temporal, € um minimo de cinco pontos por grupo. Sao
100 metros devido ao tamanho das grades, cuja granularidade foi previamente testada em
funcdo da qualidade dos resultados; quanto aos vinte minutos € aos cinco pontos, foram
parametros escolhidos em funcdao da reducdo dos dados resultantes, em termos de
processamento computacional;

c.v) No Scikit-Mobility, para a modelagem via agrupamento (a partir dos pontos de
parada) com visualizagdo, de uma agenda com caracteristicas comuns entre diferentes
horérios, para o veiculo com maior numero de repeticdes de pontos de origem e de
destino, apos as filtragens. E feito o renomeamento do “CLUSTER_ID” para “cluster”,
fazendo com que o algoritmo de agrupamentos do Scikit-Mobility entenda como se fosse
o seu proprio DBSCAN (a partir dos pontos de parada). As agendas (os graficos), ao final,
sdo visualmente comparadas. Uma observagdo final ¢ que o user sempre foi o
identificador de cada viagem, e ndo o identificador do veiculo.

4. Exemplificacao dos resultados e Discussao

Os resultados se condensam a partir da Figura 2, contendo, como diferencial, uma coluna
com esses novos dados (sintéticos):
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In [7]: df[‘'datetime’'] = pd.to datetime(df[ 'datetime’]).round('s")
df.datetime

Out[7]: 293386 2017-11-05 18:15:56
293387 2017-11-05 18:17:54
293388 2017-11-05 18:19:51
293389 2017-11-05 18:21:49
293390 2017-11-05 18:23:47

38575 2018-11-08 17:33:08
38576 2018-11-08 17:35:06
38577 2018-11-08 17:37:04
38578 2018-11-08 17:39:01
38579 2018-11-08 17:40:59
Name: datetime, Length: 270330, dtype: datetime64[ns]

Figura 2. Geragdo da coluna datetime

Com essa nova informacao, estdo sendo considerados no minimo uma trajetoria
com, no minimo, duas repeticdes. Mais precisamente: o caso de haver ao menos duas
repeticdes em ao menos uma trajetdria gerou 231 veiculos do total. A coluna “duplicados”
corresponde ao niimero de trajetdrias com repeti¢des - presente na Figura 3. As etapas
foram: a partir de um agrupamento de agrupamento do somatorio de “Vehld”,
“grid_oridem” e “grid_destino”, gerou-se a coluna “repeti¢cdes”’; com ela, utilizou-se um
FOR para a eliminacao dos resultados com a coluna “repeti¢des” menor ou igual a dois;
e, em seguida, o que aparece na Figura 3, em que sdo filtrados apenas os “duplicados”
maiores ou iguais a um.

1 table[table['duplicados'] >= 1]

/ 0.0s

duplicados
Vehld x
5 1
8 2
10 9
1 5
12 7
607 2
608 5
609 5
610 6
624 2

231 rows x 1 columns

Figura 3. Trecho do resultado que consolida os 231 veiculos com ao menos uma
trajetoria com duas repeticoes

A Figura 4, um histograma com a contagem de duplicados, gerando 30 duplicados
com até mais de 80 repetigdes. Isso significa 30 valores Unicos de trajetorias duplicadas
dos 231 veiculos por até 80 rotas (repeti¢cdes, gerando itinerarios unicos). Por exemplo:
ha cinco trajetorias que se repetem mais de 40 vezes.
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duplicados
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Figura 4. Histograma do resultado

Por fim, na Figura 5, o resultado da modelagem com ST-DBSCAN somado ao
DBSCAN para esse veiculo aleatorio “276”.

In [145]: ax = stdf2.plot_diary(user=276, start datetime=start time, end datetime=end time, legend=True)

user 276
10

0.8
0.6
0.4
02

2017-12 2018-01 2018-02 2018-03 2018-04 2018-05 2018-06 2018-07 2018-08 2018-09

-1 3 N5 EE6 w7 8 9 mm 10 w1l =12 13 14 w15 mm 16 = 17
-2 4

Figura 5. Modelagem com ST-DBSCAN e DBSCAN

Dessa forma, pode-se discutir: o que efetivamente foi ao final produzido com o
VED corresponde a um novo campo (o datetime utilizado na Figura 2), um conjunto de
procedimentos para a obtencao de veiculos com ao menos uma trajetoria, cada uma delas
com, pelo menos, duas repeti¢des (Uteis para, com os pontos de parada, obterem-se
predicdes de trajetdrias) e o proprio resultado do agrupamento espago-temporal, com 17
grupos. Os parametros foram escolhidos combinando o ambiente do QGIS com o do
DBSCAN *“tradicional” (esse tltimo com um minimo de uma amostra e considerando
100 m de raio do agrupamento).

5. Conclusao

Este trabalho reuniu um conjunto de testes com os dados, de forma a manter a
anonimizagdo ¢ a demonstrar as possibilidades de uma pesquisa capaz de manipular
dados com o intuito de, futuramente, gerar predigdes de trajetorias com mais acuracia.

Ainda ha, porém, muito a ser feito. Embora a base de dados do VED apresente
viabilidade na avaliacdo de modelos na area de predicao de trajetérias, ele também pode
ser utilizado em investigagdes cientificas que abordem a questdo da anonimizacao dos
dados — anonimizag¢ao esta mantida neste trabalho.
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Dessa forma, o trabalho trouxe formas de utilizacdo dos dados do VED sem
quebrar a privacidade dos usuarios, mesmo nao tendo trazido nenhuma estratégia nova
de anonimizacdo. Porém, trouxe mais informagoes, a partir das trajetorias com repeti¢des:
o quadro consolidado foi o da Figura 3, que pode derivar graficos como o da Figura 4.

Porém a propria anonimiza¢do traz desafios na ponderagdo entre tornar os dados
visiveis para pesquisas a0 mesmo tempo que ndo descaracterizar o anonimato. Um
exemplo disso foi durante a necessidade de criar o datetime a partir dos atributos
temporais existentes, conforme salientado anteriormente, e outro pode surgir em futuras
pesquisas envolvendo dados semanticos — além, evidentemente, de ser necessario ter o
cuidado de nao revelar determinados destinos ou nao descaracterizar o processo de
anonimizagao realizado pelos pesquisadores que elaboraram o VED.

Todavia, certas Questdes de Pesquisa podem ser abordadas com esses dados,
como a predicdo de acidentes de transito para posterior melhoramento de vias e sinais de
transito; planejamento de destinos e de rotas; e até predigdes para inferior o aumento ou
diminui¢do de casos de determinada doenca infecto-contagiosa em setores de um
municipio — nesse ultimo caso, desde que acrescentados atributos relacionados a doenga
e atendimentos em unidades de satde proximas.
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