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Abstract. An increasing number of users have been adopting route recommendation
systems, many of them motivated by the convenience that these systems bring to their
traffic experiences. These systems observe the current traffic conditions in order to
evaluate the fastest path. However, contextual information, such as pollution levels,
weather conditions and security of the route, might not be taken into account in the rec-
ommendation process. With this in mind, we propose a framework to support context-
aware route recommendation systems. Furthermore, we present possible approaches
for development of two key components of this framework: (1) identification of con-
textual areas based on different urban data sources; and (2) identification of typical
routes. The proposed framework might improve existing recommendation algorithms,
or also enable the proposal of new ones. To validate this hypothesis, we used a set of
routes suggested by Google Maps in the city of Curitiba to identify frequent patterns on
these routes. Afterwards, some insecure zones were identified in Curitiba using data
provided by the government of the city and also data generated by the citizens via their
mobile devices. The obtained results showed the existence of an opportunity for route
planners to provide differential services to users who desire it, which is an important
step towards the development of context-aware vehicular networks.

Resumo. Cada vez mais usudrios utilizam sistemas de recomendagdo de rotas, pois
esse servico torna a vida no transito mais prdtica. Tipicamente esses servicos levam
em consideracdo a situagdo atual do trdnsito para fornecer a rota mais rdpida.
No entanto, requisitos contextuais, como nivel de poluicdo, condicdes climdticas e
seguranca da rota, podem ndo ser levados em consideracdo na recomendacdo. Nessa
direcdo, propomos um arcabouco para apoiar o oferecimento de recomendacdo de
rotas veiculares cientes de contexto. Além disso, apresentamos possiveis abordagens
para a implementacdo de dois componentes chave desse arcabouco: (1) identificacdo
de dreas contextuais em fontes de dados urbanos distintas; e (2) identificacdo de ro-
tas frequentes. O arcabougo proposto possibilita o aprimoramento de algoritmos de
recomendagdo existentes, bem como a proposi¢cdo de novos. Com o intuito de estudar
essa hipotese, utilizamos um conjunto de rotas sugeridas pelo Google Maps na cidade
de Curitiba para identificar padroes frequentes nessas rotas. Em seguida, identifi-
camos dreas de inseguranga nessa mesma cidade utilizando dados abertos fornecidos
pela prefeitura e dados sensoriados pelos usudrios sobre ocorréncias de crimes. Nos-
sos resultados indicam que existe uma oportunidade para recomendadores de rotas
oferecem servigcos diferenciados para usudrios que assim desejarem, sendo um passo
importante para a construgcdo de uma rede veicular sensivel ao contexto de rotas.
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1. Introducao

Sistemas de recomendacgdo de rotas estdo sendo cada vez mais utilizados pelos motoristas. Al-
guns dos motivos que explicam essa tendéncia sdo a praticidade proporcionada e a possibilidade
de auxiliar em problemas de congestionamento no transito, que tém se agravado em grandes
cidades [Wang et al. 2014, Vo 2015]. De modo geral, esses servigos visam permitir aos usudrios
encontrarem a melhor rota para atingir um determinado destino a partir de um determinado
ponto da cidade. Com isso, uma pergunta importante que surge €: como definir a melhor rota de
um ponto a outro na cidade?

Comumente, os sistemas de recomendaciio de rotas veiculares, tais como, Waze! e
Google Maps?, consideram as condigdes histéricas e atuais de trinsito para recomendacio
de rotas mais rdpidas. No entanto, outros requisitos contextuais, como o nivel de poluicao,
condicdes climéticas, eventos e seguranca da rota, podem nao ser levados em consideracao na
recomendacdo. Por exemplo, em 2015 um casal seguiu uma recomendacdo de rota fornecida
pelo Waze e acabaram sendo baleados ao entrar na drea da comunidade do Caramujo em Niteroi,
RJ [Rio 2015]. Episodios como esse mostram a importancia da consideragdao de contexto iner-
ente as rotas além de aspectos tradicionais, como velocidade atual da via, para fornecer rotas
veiculares cientes de contexto. Desta forma, os usudrios podem escolher uma rota considerando
diferentes interesses pessoais.

Nessa dire¢do, propomos um arcabouco que visa auxiliar no processo de recomendacao
de rotas veiculares cientes de contexto. O arcabougo € composto por dois componentes chave:
(1) identificacdo de areas contextuais em fontes de dados urbanos distintas; e (ii) identificacdao
de rotas frequentes. Além de discutir esses componentes, também sdo apresentadas possiveis
abordagens para as suas implementacdes. Por meio do arcabougo proposto, torna-se possivel o
aprimoramento de algoritmos de recomendagdo existentes, bem como a proposi¢ao de novos.
Com o intuito de estudar essa hipdtese, assim como ilustrar uma instancia¢do do arcabouco,
foram coletados dados oficiais e sensoriados por usudrios sobre incidéncias de crime em Cu-
ritiba, Brasil, e também rotas sugeridas pelo Google Maps nessa cidade. Observamos indicios
de que quesitos de seguranga nao sdao considerados na recomendagdo de rotas, pois rotas que
sdo frequentemente recomendadas passam por areas reconhecidas por sua inseguranga. Diante
disso, verificamos que rotas alternativas, que nao passam por essas areas, ndo adicionam atra-
sos excessivos. Nossos resultados indicam que existe uma oportunidade para recomendadores
de rotas oferecerem servigos diferenciados para usudrios que assim desejarem, sendo um passo
importante para a constru¢do de uma rede veicular sensivel ao contexto de rotas.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta os
trabalhos relacionados. A Se¢ao 3 descreve o arcabougo proposto. A Secdo 4 apresenta as bases
de dados analisadas. A Sec¢do 5 investiga o emprego do arcabougco em um cendrio com dados
reais. Por fim, a Secdo 6 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros do estudo.

2. Trabalhos Relacionados

Existem diversas iniciativas que extraem informagdes contextuais da cidade a partir de fontes de
dados heterogéneos para fornecer servicos mais especializados aos cidadaos, visando melhorar
a qualidade de vida na cidade. Exemplos desses servigos incluem seguranca [Lee et al. 2006,
Calavia et al. 2012], sistemas de energia [Vaghefi et al. 2014, Jain et al. 2016] e planejamento
de trafego [Demiryurek et al. 2009, Melnikov et al. 2015].

lwww.waze.com.
>maps.google.com.br.
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Particularmente em relacdo ao planejamento de trafego, um tépico que vem recebendo
grande atencdo dos pesquisadores é o de recomendacdo de rotas para veiculos ou mesmo
pedestres [Wang et al. 2014, Dai et al. 2015]. Para esse fim, sdo propostas varias abordagens
para obter o “melhor” caminho a ser utilizado pelo usudrio, tais como [ter Mors et al. 2010,
Bader et al. 2011], onde uma das principais premissas adotadas é que o usudrio deseja econo-
mizar tempo em sua viagem. Contudo, encontrar o melhor caminho é um problema que vai além
de encontrar o caminho mais rdpido. Isto porque o caminho mais rdpido pode passar por vias
inseguras ou com muita poluicao do ar, o que pode resultar em experi€ncias desagraddveis aos
usudrios.

Desta forma, além de reduzir o tempo gasto no transito, aplicacdes de recomendacgao
de rotas também podem ter outros objetivos que dependem dos interesses dos usudrios. O
CrowdSafe [Shah et al. 2011], por exemplo, € um sistema para dispositivos mdveis que per-
mite aos usudrios reportarem informagdes sobre crimes que eles sofreram ou presenciaram. Tais
informacdes, sdo utilizadas para o sistema identificar dreas de inseguranca na cidade, fornecer
um servigo de recomendacao de rotas ciente dos locais de inseguranca e, também, para geracao
de estatisticas de crimes da cidade. O mapeamento de inseguranca nao difere entre as possiveis
categorias de crime (e.g., furto, arrombamento, assalto, homicidio, etc) e consequentemente,
pode ndo refletir o grau de seguranca requerido. Além disso, quando a rota mais segura nao
for distinta da menor rota, ou ainda, quando os usudrios nao requerem rotas mais seguras, entao
a menor rota é sempre recomendada, o que pode gerar congestionamentos e outros problemas
inerentes.

A abordagem proposta por [Quercia et al. 2014], para recomendagdo baseada em
informacdes contextuais, considera a percepcao das pessoas sobre as rotas na cidade, a fim de
recomendar rotas mais agraddveis. A participacdo ativa das pessoas, durante todas as etapas do
sistema de recomendacgdo, € um ponto critico dessa abordagem e, por isso, manter 0os usuarios
motivados € essencial para o sucesso desse sistema. Em [De Domenico et al. 2015], a mobili-
dade dos agentes (e.g., veiculos) ¢ modelada como um sistema de particulas, onde informagdes
de diferentes contextos da cidade tais como, trafego, polui¢do, crimes e eventos, representam
forcas exercidas sobre as particulas. Nesse modelo, os agentes sdo particulas que devem se
mover entre pares origem-destino em uma matriz, que representa uma area geografica de inte-
resse. A resultante das forcas de atragdo/repulsdo deve guiar a particula pela matriz. Como as
particulas que representam os individuos se movem por um espago 2D livre, i.e., sem barreiras,
esse modelo ndo considera as limitacoes da malha de ruas e avenidas existente nas cidades.

Este trabalho diferencia dos anteriores por propor um arcabouco capaz de identi-
ficar padroes em rotas frequentemente utilizadas por pessoas no mundo real, utilizando
contextos, ao invés de inferir melhores rotas baseando-se na rota mais curta. Como
[De Domenico et al. 2015], o arcabougo proposto possibilita a identificacdo de areas contex-
tuais em fontes de dados urbanos. Contudo, realizamos a andlise agregada dos dados urbanos
para minimizar erros e enriquecer a qualidade da informacao obtida.

3. Arcabouco para Apoiar a Recomendacao de Rotas Cientes de Contexto

3.1. Visao geral

A ampla disponibilidade de fontes de dados sobre diversos aspectos da cidade permite enten-
der e tratar problemas enfrentados pelos centros urbanos e, com isso, oferecer servicos mais
sofisticados que visam melhorar a vida dos usudrios na cidade. Dessa forma, estudamos uma
abordagem para o oferecimento de recomendacao de rotas veiculares cientes de contexto.
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Figure 1. Visao geral do arcabouco proposto.

A Figura 1 ilustra o arcabougo proposto para apoiar servicos de recomendacgdo de rotas
cientes de contexto. Considerando o servigo que temos interesse, precisamos de um conjunto de
rotas, bem como dados sobre um ou mais aspectos da cidade. Apds a obtengao desses dados, que
podem ocorrer de diversas formas [Silva and Loureiro 2015], eles sdo processados para gerar
informacdes de interesse. Em particular, neste trabalho o arcabouco € avaliado na Secao 5
utilizando dados contribuidos por usudrios e de 6rgaos oficiais para detectar areas de inseguranga
em areas urbanas.

A primeira informacdo de interesse obtida € através de um conjunto de rotas. Seja U =
{uy,us...u,},n > 1, o conjunto de usudrios, R = {ry,ry,...r,},m > 1, o conjunto de rotas
e f; é a frequéncia de uma rota r; € R, para um dado tipo de contexto (e.g., poluicdo do ar)
definida como 0 < f; < 1. Cada rota r; € R € percorrida por um usudrio u; € U, que pode
percorrer uma ou mais rotas. Dado R, precisamos identificar as rotas que desejamos conhecer
o contexto. Essa identificacdo depende da recomendagao que estamos interessados em oferecer.
Para isso, devemos responder a algumas perguntas, tais como:

e A recomendacdo serd feita para algum usudario especifico u;? Se sim, precisamos filtrar
todas as rotas em R que podem ser utilizadas por u;. A mesma ideia vale para um
subconjunto de U. Caso contrdrio, consideramos todas as rotas sem aplicar um filtro
especifico;

e Qual a frequéncia f; adequada de uma dada rota r; que desejamos estudar o contexto?
O valor da frequéncia depende do contexto. Considerando um contexto de polui¢do
do ar, talvez o valor de frequéncia seja maior do que para o contexto de seguranga, ja
que percorrer caminhos em dreas com elevado indice de polui¢do do ar pode ser mais
tolerdvel do que caminhos que coloquem em risco a vida do usudrio. Mais detalhes de
como realizar esse passo sao fornecidos na Sec¢ado 3.2.

Em seguida, precisamos analisar os dados sobre algum determinado aspecto da cidade
para identificar informagdes contextuais que serdo consideradas nas rotas estudadas. Note que
podemos ter varias fontes de dados sobre diferentes aspectos da cidade e, assim, temos a opor-
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tunidade de incorporar diversos contextos. Dessa forma, € possivel criar camadas de contexto
sobre véarios aspectos das cidades, tais como, seguranga, poluicao e clima. Com isso, uma ou
mais camadas podem ser consideradas na recomendagdo de rotas de acordo com os requisi-
tos de interesse do usudrio. Para trabalhar com diferentes contextos simultaneamente existem
vdrias estratégias. Neste trabalho, demonstramos esse caso utilizando uma estratégia que con-
sidera a area geografica de todos os contextos identificados para uma regido da cidade. Em
outras palavras, sobrepomos as areas dos diferentes contextos no mesmo espago geografico. O
arcabouco proposto aqui € genérico o suficiente para permitir a utilizacdo de outras estratégias
mais sofisticadas, como a utilizada em [Silva et al. 2014], que propde um modelo para agru-
par distintas fontes de dados urbanas. No entanto, uma avaliacdo do custo/beneficio de cada
abordagem esté fora do escopo deste trabalho.

Nosso foco € a identificacdo de dreas contextuais em fontes de dados urbanos distintas,
F = {F,F,, .. F,}, onde cada F; € F é um conjunto de dados sensoriados por pessoas.
Esses dados possuem uma localizagdo geografica d e o tempo de registro do dado ¢. Por ex-
emplo, uma ocorréncia de crime possui o endereco de onde o crime ocorreu (d) € 0 momento
de sua ocorréncia (t). De posse do conjunto J, o objetivo € identificar dreas contextuais que
representam de forma mais adequada a area de cobertura a de dados no elemento £, em vez de
considerar apenas o ponto especifico representado por d.

Note que a cobertura mencionada é dependente do contexto a ser identificado. Por exem-
plo, considerando F; como um conjunto de dados sobre criminalidade e F; como um conjunto
de dados sobre a poluicao do ar, pode ser desejavel considerar um valor de a menor para F; do
que para [. A ocorréncia de um crime em d ndo indica apenas que o ponto d pode ser inseguro,
mas sim pelo menos em alguns quarteirdes. Ja a medicao de um nivel elevado de poluicao em d
pode indicar que uma drea maior esteja afetada, por exemplo, um bairro inteiro. A Se¢do 3.3 é
dedicada a discutir uma estratégia para identificar areas contextuais.

Como também ilustra a Figura 1, de posse das rotas de interesse, bem como de uma ou
mais drea contextual, podemos gerar rotas cientes de contexto através da combinac¢do dessas
informacdes. Rotas que sdo cientes de um determinado contexto podem ser exploradas em algo-
ritmos de recomendacdo de rotas. Por exemplo, usudrios podem ativamente requerer rotas que
evitem dreas com alto grau de criminalidade, ou rotas que evitem vias que podem comprometer
a seguranca deles em condicOes climaticas adversas, etc. Outra possibilidade é oferecer uma
recomendacdo automatica, ou seja, sem a requisicao ativa dos usudrios por determinados tipos
de rotas contextuais. Para isso é necessario analisar as rotas que sdo frequentemente utilizadas
por um determinado usudrio para fornecer informagdes que o ajude a tomar melhores decisoes,
como uma rota alternativa para evitar problemas respiratdrios futuros.

3.2. Identificacao de Rotas Frequentes

Motoristas podem percorrer rotas existentes da cidade por conta prépria ou podem utilizar sis-
temas de recomendacio de rotas para ajuda-los em suas viagens didrias. Em ambos os casos,
podem existir rotas que sdo frequentemente utilizadas por eles, ja que hd uma rotina no transito,
como observado em [Karnadi et al. 2007]. A identificacdo desses padrdes € especialmente inter-
essante para o arcabouco proposto, pois possibilita o estudo e a recomendacao de rotas veiculares
cientes de contexto

Considere um usuario especifico u;, que se desloca diariamente de sua casa para o seu
trabalho e vice-versa. Seja R o conjunto de rotas, filtramos R para obter £; C R o conjunto
de rotas utilizadas por u; para percorrer esse trajeto. Seja r; a rota mais frequente em R; e
seja f : 0 < f <1, afrequéncia que r; ocorre em R;. Dependendo do contexto de interesse
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do usudrio e do valor de f, é possivel que uma rota alternativa seja recomendada para u;. Por
exemplo, suponha que u; tem interesse em evitar dreas com elevados indices de polui¢do do ar,
que 7; tem frequéncia f > 0,90 (limite hipoteticamente alto) e que r; passa por varias areas
poluidas (identificadas, por exemplo, com a abordagem discutida na Secdo 3.3).

Com isso, o sistema de recomendac¢do tem a oportunidade de fornecer a u; uma nova
rota r; € R; (ou ndo) para evitar dreas poluidas, mesmo que r; seja mais longa e aumente o
tempo do percurso. Caso u; ndo tenha interesse em evitar areas poluidas, ainda assim o sistema
de recomendacgdo poderia alerta-lo sobre o risco dele contrair doencas graves. No entanto, se
f < 0,30 (considerado hipoteticamente um limite baixo) e r; for um trajeto significativamente
menor que 7, entdo u; provavelmente ndo ira optar por r;. Similarmente, podemos considerar
as rotas de todos ou um subconjunto dos usudrios UU. Se considerarmos o conjunto de rotas
R utilizadas por todos usudrios, € possivel identificar um subconjunto de rotas R’ : R’ C R,
onde Vr' € R/, r' é uma rota frequente a todos usudrios. Dessa forma, se considerarmos as
areas contextuais que 7’ permeia, é possivel fornecer recomendagdes como as que discutimos
anteriormente.

Para identificar as rotas frequentes, representamos cada rota por um grafo direcionado
conexo G(V, E), em que um né v; € V' é um ponto especifico de uma rota (por exemplo, uma
esquina) e uma aresta direcionada e; ; € E representa uma via especifica entre os pontos v; e
v;. O grafo G possui um vértice que representa a origem e um vértice que representa o destino
da rota, que sdo os Unicos vértices de grau 1 de G. Se R contém n rotas, entdo denotamos por
G ={G1,Gy, ...,G,}, acolegdo de n grafos G que representam as n rotas r € R. A colegdo G
¢ utilizada para identificar a cole¢do de subgrafos maximais Q = {Q1, @2, ..., @, }, onde cada
Q; € 9,1 <1 < m,éum subgrafo maximal que ocorre com frequéncia f em G, e (); representa
um trecho (i.e., uma parte da rota ou a rota em si) que € comum a f rotas contidas em R.

Note que encontrar cada subgrafo maximal (); por meio de testes de isomorfismo € con-
hecido por ser um problema N P—completo [Cook 1971]. Entdo, para contornar esse problema,
podemos utilizar, por exemplo, o algoritmo chamado graph-based Substructure pattern mining
(gSpan), que minimiza esse problema na sua estratégia adotada [Yan and Han 2002]. O gSpan
espera como parametro uma lista de grafos G e um valor de frequéncia minimo f que um deter-
minado subgrafo deve apresentar. De posse desses parametros, o algoritmo retorna uma lista de
subgrafos Q.

3.3. Identificacao de Contexto Urbano

Nesta secdo, discutimos mais detalhes de uma etapa chave do arcabouco discutido neste es-
tudo: a identificacdo de contexto. Dados urbanos, quando analisados individualmente, podem
nao refletir precisamente o estado atual de um contexto especifico. Isto porque o dado pode
possuir diversos problemas, como estar desatualizado, incorreto ou ndo possuir a granularidade
necessdria para representar corretamente um determinado contexto.

Para ilustrar um tipo de problema relacionado a localizacdo do evento, discutimos o
que € observado para dados de criminalidade. Dados oficiais sobre criminalidade podem nao
possuir a localizagdo precisa do crime, por meio de geolocalizac@o ou logradouro completo. Ao
invés disso, a localizacdo é correspondente a uma édrea na cidade, por exemplo, nome da rua
e bairro, como € o caso dos dados fornecidos pela prefeitura de Curitiba®>. Fontes alternativas
para esse tipo de dado, como as do site ondefuiroubado.com.br, que permitem a usuarios
compartilharem a ocorréncia de um crime, normalmente possuem uma localizacao baseada em

http://www.curitiba.pr.gov.br/dadosabertos
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geolocalizagdo. No entanto, os usudrios podem informar erroneamente a localizacdo em que
eles presenciaram algum crime, ja que eles podem, por exemplo, ndo recordar o local exato da
ocorréncia do crime no momento de compartilhar o dado. Diante disso, € importante realizar a
andlise agregada dos dados urbanos com o intuito de minimizar erros e enriquecer a qualidade
da informacgdo obtida.

Para este fim, uma possivel estratégia para a identificacdo de contexto urbano € a
clusterizacdo. Clusterizacdo € a organizac¢ao nao-supervisionada de uma cole¢do de dados em
grupos de acordo com alguma medida de similaridade [Jain et al. 1999]. Assim, quando € apli-
cado o procedimento de clusterizacdo a um conjunto de dados F;, sdo identificados subconjun-
tos disjuntos de dados C}!, C?, ..., C™" chamados clusters, onde dados em um mesmo cluster s3o
mais semelhantes entre si do que com dados pertencentes a clusters diferentes [Jain et al. 1999].
A medida de similaridade adotada € a distancia geogréfica provida pela férmula de haversine
[Sinnott 1984].

Dentre as técnicas existentes de clusterizacao, o algoritmo Density Based Spatial Clus-
tering of Application with Noise (DBSCAN) [Ester et al. 1996] € particularmente interessante,
porque € capaz de gerar clusters com diferentes formatos e tamanhos e por ter bom resultado
de clusterizacio mesmo na presenca de ruidos. Por essa razao, esta € a estratégia adotada neste
estudo. DBSCAN identifica clusters baseando-se na densidade da vizinhanga dos pontos, onde
pontos que estdo em regides de baixa densidade (de acordo com o que € especificado para o
algoritmo) sdo chamados outliers. Cada cluster C' é formado por um conjunto de pontos, onde
0 numero minimo de pontos € 7, 0s quais estdo em uma vizinhanca de raio €. Os parametros 7 e
e devem ser fornecidos como entrada do algoritmo DBSCAN. Seja p; C C' um ponto, que pode
ser um ponto central se p; tiver pelo menos 77 — 1 pontos que estejam a distancia méxima < de
pi. Caso contrdrio, p; € um ponto periférico de um ponto central p; C C. Qutliers sdo 0s pontos
que nao sao centrais nem periféricos e sdo descartados pelo algoritmo. Essa caracteristica €
interessante, pois pode auxiliar no descarte de ruidos e dados imprecisos.

Note que a necessidade de ajustar os parametros 77 € € do DBSCAN ¢€ fundamental para
lidar com multiplos contextos. Isto porque dois contextos distintos F; e F};, provavelmente pos-
suem propriedades diferentes. Por exemplo, suponha que F; seja o contexto de crime e [ seja o
contexto de clima. Assim, um cluster C; obtido a partir de F; representa uma area de inseguranca
na cidade, enquanto que C; obtido a partir de F; representa as condi¢oes climdticas de uma drea
da cidade. Provavelmente, o raio €; do cluster C; serd definido como sendo maior do que o
raio ¢; do cluster C;, ja que uma area de inseguranga € tipicamente definida na granularidade de
quarteirdes ou bairro, enquanto que uma condicao climdtica pode ser referente a uma area que
abrange uma cidade inteira.

Além disso, a “validade” do cluster também pode diferir de acordo com o contexto que
ele representa. De fato, dados sobre clima sdo significativos por um curto periodo de tempo
(e.g., horas ou dia) e, por isso, devem ser atualizados com maior frequéncia. Enquanto dados
sobre crime sdo relevantes por periodos maiores de tempo (e.g., semanas ou meses), ja que uma
area de inseguranca nao tende a se tornar segura em poucos dias. Assim, cada cluster C' deve
ter definido uma janela temporal 7 = [t,in, timaz), Onde qualquer ponto p € C' representa uma
localizacdo d e um instante de tempo ¢, tal que t,,;, <t < t100-

4. Bases de Dados

Esta secdo apresenta as bases de dados analisadas neste trabalho. A Secdo 4.1 apresenta as rotas
coletadas que foram sugeridas pelo Google Maps. A Secdo 4.2 apresenta dados extra-oficiais
(Subsecdo 4.2.1) e oficiais sobre crimes ocorridos em Curitiba (Subsecao 4.2.2).
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4.1. Rotas Recomendadas pelo Google Maps

Um sistema de recomendacdo de rotas é uma poderosa ferramenta utilizada pelas pessoas para
ajudé-las durante a navegacdo pela cidade. As pessoas devem informar o ponto de origem
(geralmente obtido de forma automatica), o ponto de destino e o modo de navegacgdo (e.g.,
automovel, transporte publico ou a pé) e, em seguida, o sistema recomenda uma rota baseada
nas informagdes fornecidas. Google Maps e Waze sdo dois sistemas de recomendagao de ro-
tas bem conhecidos, que sdo comumente utilizados pelas pessoas devido a capacidade deles
em recomendar “melhores” rotas. Tais sistemas, consideram informacdes sobre as condigdes
historicas de transito e as informagdes em tempo real para estimar a melhor rota em um deter-
minado momento.
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(a) Pontos de origem (verde) e destino (ver- (b) Exemplos de rotas recomendadas.

melho).

Figure 2. Rotas recomendadas pelo Google Maps em Curitiba.

Neste trabalho, consideramos a cidade de Curitiba como cendrio para identificacdo de
padrdes na recomendacao de rotas do Google Maps. Para isso, foram determinados dois conjun-
tos distintos de enderecos para representar os pontos de origem e destino, onde cada conjunto
possui dez enderecos distintos. A Figura 2(a) mostra o mapa da cidade de Curitiba com os
pontos de origem e destino representados em verde e vermelho, respectivamente. Com ambos
conjuntos definidos, € construida a matriz de origem/destino, denotada por M;g;10, que € uti-
lizada para solicitar ao Google Maps Directions API* recomendagdes de rotas a partir de cada
origem a todos os destinos definidos. O modo de navegagao adotado € o automdvel. A cada
iteracdo, sdo obtidas 100 rotas recomendadas, com informagdes do percurso e as condi¢des de
transito ao longo dele.

Ao todo, foram realizadas 420 iteracdes, durante 60 dias, com intervalo de 7 horas entre
as iteragdes. Assim, o conjunto de rotas recomendadas em Curitiba tem 42.000 rotas, em difer-
entes periodos do dia (i.e., manha, tarde e noite), com instru¢des detalhadas em cada trecho do
percurso (e.g., distancia a percorrer e duracao prevista), tempo estimado de chegada ao destino
e distancia total. A Figura 2(b) mostra quatro exemplos de rotas sugeridas pelo Google Maps,
rotas representadas pelas cores azul, vermelho, verde e roxo.

4.2. Dados Sobre Ocorréncias de Crimes

Considerando o contexto de seguranga publica, foram coletados dois conjuntos de dados de
ocorréncias de crime em Curitiba: um reportado por usudrios do servi¢o “Onde Fui Roubado”

*https://goo.gl/kiXIlw
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(dados alternativos provenientes da colaboragdo coletiva), e o outro disponibilizado pela Guarda
Municipal (dados oficiais). A seguir, apresentamos uma breve descricao dessas bases de dados.

4.2.1. Dados Contribuidos por Usuarios

O sitio “Onde Fui Roubado™ é um sistema online onde os usudrios contribuem voluntaria-
mente com dados sobre denuncias de crimes sofridos ou presenciados por eles. Com isso, 0
sistema € capaz de mapear as regides de inseguranca das cidades, o que ajuda os usudrios a
se prevenirem. Encontra-se disponivel no sitio registros de crimes que ocorreram nos ultimos
quatro meses, com relacdo a uma data atual, em cidades brasileiras. Os principais atributos a-
cerca de cada ocorréncia sdo: endereco da ocorréncia (logradouro, bairro, cidade, estado, pais
e CEP), geolocalizacao (latitude e longitude), descricdo do crime, data e hordrio de registro
no sistema, natureza do crime, prejuizo estimado e se foi realizado o boletim de ocorréncia
junto ao 6rgdo competente. Ao longo de quatro meses, de julho a outubro de 2016, foram re-
gistradas 331 ocorréncias de crime em Curitiba: roubo (36,8%), furto (26,5%), arrombamento
domiciliar (7,8%), arrombamento veicular (7,5%), assalto a grupo (7,25%), roubo de veiculo
(6,35%), tentativa de assalto (6,0%), arrombamento de estabelecimento comercial (0,9%), se-
questro relampago (0,3%), “saidinha” bancéria (0,3%) e arrastdo (0,3%). Dessas ocorréncias,
cerca de 39% nao foram registradas oficialmente, o que pode indicar que uma parte significativa
dos usudrios preferem manifestar sua insatisfacdo com a inseguranca por meio de um sistema
extra-oficial. Desta forma, € clara a importancia dos dados provenientes da colaboracao coletiva
para enriquecer o conhecimento acerca da inseguranga nas cidades.

4.2.2. Dados Oficiais

A base de dados oficial® contém registros sobre ocorréncias de crime atendidas pela Guarda
Municipal de Curitiba desde 2009 e € atualizada mensalmente, onde a dltima atualizacdo da base
de dados utilizada neste trabalho ocorreu em 1° de novembro de 2016. Ao todo, sao 182.267
registros de ocorréncias criminais na regiao metropolitana de Curitiba, sendo 18.235 em 2016.
Os principais atributos acerca de cada ocorréncia sdo: o ano de atendimento, bairro, logradouro,
se houve flagrante, a natureza da ocorréncia (e.g., roubo), a sub-categoria da natureza (e.g.,
veiculo), data e horario de registro da ocorréncia no sistema e descri¢do da situacdo no momento
de atendimento. Como a base de dados oficial possui registros de crimes de diversas naturezas e
durante um longo periodo de tempo, utilizamos apenas o subconjunto de dados que ocorreram no
mesmo periodo que os dados extra-oficiais e cuja natureza do crime seja uma categoria existente
nos dados extra-oficiais, totalizando 1.313 ocorréncias de crime.

5. Analise Experimental

Como prova de conceito do arcabougo proposto, nesta se¢do consideramos rotas recomendadas
pelo Google Maps e dados de criminalidade para Curitiba, com o intuito de analisar as rotas
recomendadas com relacao a segurancga.

5.1. Identificacio de Areas de Inseguranca

Para identificar as dreas de inseguranca de Curitiba, aplicamos a metodologia proposta em nosso
arcabouco (Secdo 3.3). Consideramos que cada ocorréncia de crime atinge diretamente uma drea

SDisponivel em: https://goo.gl/HPOAHB
®Disponivel em: https://goo.gl/Hf0aP2
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equivalente a um quarteirdo (i.e., 100 m?). Representamos cada ocorréncia de crime que ocorreu
em um local d no instante ¢ pela varidvel o. Isto significa que para a mesma localidade d podemos
ter diversas ocorréncias o. Com isso, um cluster C' = {01, 0, ..., 0, }, que contém n ocorréncias
de crimes, possui uma drea de cobertura a representando uma drea de inseguranca em Curitiba.
O tamanho de a pode variar de acordo com a densidade da vizinhanca dos pontos, podendo ser
equivalente a alguns quarteirdes ou até um ou mais bairros. Por simplicidade, consideramos que
a € uma area circular, cujo centro de a é o centroide de C' e o raio de a é o raio ¢ utilizado no
algoritmo para a identificagdo de C'.

Dadas essas informagdes, definimos neste experimento que ¢ = 250m e = 5, pois
acreditamos que esses parametros resultem em clusters que representem razoavelmente bem
areas de insegurancga na cidade. Além disso, consideramos a janela temporal de quatro meses
(T = [Junho/2016, Outubro/2016)), que é o mesmo periodo em que os dados sobre crimes sdo
validos na plataforma ondefuiroubado.com.br. Em seguida, filtramos os dados de crimes
de acordo com o seu grau de severidade. A divisdo foi feita em duas classes: (1) crimes mode-
rados, por exemplo furto, e (2) crimes graves, por exemplo, sequestro.
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Figure 3. Areas ameacadas por crimes moderados e crimes graves em Curitiba.

A Figura 3 mostra as dreas de inseguranca em Curitiba, onde os clusters de crimes
moderados (furto, crime tentado, arrombamento, arrastdo e “saidinha’) sdo as dreas em preto
mostradas na Figura 3a e os de crimes graves (roubo, sequestro e assalto) sdo as dreas em ver-
melho na Figura 3b. Ao todo, foram identificadas 75 areas de insegurancga, sendo 34 de crimes
moderados e 41 de crimes graves, havendo sobreposicao de areas em alguns casos.

5.2. Seguranca de Rotas Frequentes

Nesta sec¢do, identificamos trechos (i.e., subgrafos maximais) das rotas que sdo regularmente
recomendadas pelo Google Maps para verificar se elas tendem a passar por areas inseguras. Para
isso, consideramos as rotas coletadas R com mesmo par origem/destino i : 1 < i < 10, como
descrito na Sec¢do 4.1. Em seguida, utilizamos a abordagem de identificacdo de rotas frequentes
descrita na Secdo 3.2. Definimos a frequéncia f = 0, 85, o que significa que Q" estd contida em
pelo menos 85% das rotas R'. Assim, se (Q° permeia dreas de inseguranga em Curitiba, entdo os
usudrios que solicitarem uma rota com origem/destino ¢, t€ém grandes chances de passarem por
areas inseguras.
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Figure 4. Trechos frequentes contidos em rotas recomendadas pelo Google Maps, que
permeiam areas de inseguranca em Curitiba.

A Figura 4 traga no mapa de Curitiba alguns exemplos de trechos frequentes (f = 0, 85),
que estdo contidos nas rotas exibidas na Figura 2(b) e disponiveis em R’, juntamente com as
areas inseguras encontradas de acordo com a nossa abordagem. Todos esses exemplos ilustram
rotas que passam por pelo menos uma drea insegura e, em alguns casos, passam por quatro. Esse
resultado é um indicio de que aspectos de seguran¢a nao sao considerados na recomendacdo de
uma determinada rota. Ressaltamos que as rotas frequentemente sugeridas nem sempre passam
por areas inseguras e, em alguns casos, o padrdo identificado € um trecho pequeno, o que é
insuficiente para determinar se as rotas que contém o padrdo passam por areas de inseguranca.

Nessa dire¢ao, uma possibilidade € oferecer ao usuario a oportunidade de definir o grau
de seguranca da rota que serd recomendada a ele. Como descrevemos anteriormente, areas de
inseguranca sdo divididas em dreas com crimes moderados ou graves. Dessa forma, o usudrio
pode estar disposto a assumir o risco de seguir por uma rota que permeia dreas de inseguranga
com crimes moderados, como o trecho de cor roxa da Figura 4. Alternativamente, o usudrio pode
optar por uma rota livre de dreas inseguras, mesmo que isso aumente a distancia do percurso e
o tempo de viagem. Nesse caso, o sistema de recomendacdo ciente de contexto deve sugerir
rotas que evitem areas inseguras. A Figura 5 mostra possiveis op¢des de rotas mais seguras,
cuja origem/destino sdo as mesmas exemplificadas na Figura 2(b).

Considerando as métricas (i) distancia total e (if) tempo de viagem, realizamos uma
comparacao entre as rotas que contém os trechos frequentes ilustrados na Figura 4, denomi-
nadas r; (rota roxa), ro (rota verde), r3 (rota azul), r, (rota vermelha), com as rotas alternativas
ilustradas na Figura 5, denominadas 7}, 5, r5, ;. A Tabela 1 mostra os resultados das métricas
(i) e (ii) para as rotas estudadas. Os valores de ambas as métricas sao calculados por meio da API
do Google Maps, onde o tempo de viagem € obtido considerando o mesmo horario de partida
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para todas as rotas. Como podemos observar, apesar das rotas mais seguras serem maiores que
as rotas frequentes, elas ndo adicionam um atraso muito grande nas rotas, em média 9,75 min, e
nenhum atraso entre as rota 7, e 7. Isso ilustra que os mecanismos atuais de recomendagao de
rotas poderiam ser adaptados para atender a essa nova funcionalidade.
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Figure 5. Opcoes de rotas mais seguras em Curitiba.

Table 1. Rotas frequentes versus rotas mais seguras
T | re T r3 4 T4 )
Distancia total (km) 152 23,1 8,5 14,1 21,8 27,6 |251 37,5
Tempo de Viagem (min) 22 22 |15 22 | 36 53 | 35 50

6. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

O presente trabalho explora a utilizagdo de fontes de dados distintas sobre diferentes aspectos das
cidades, juntamente com rotas que sdo frequentemente utilizadas pelas pessoas em suas viagens
diarias, para fornecer mecanismos importantes para a constru¢do de uma rede veicular sensivel
ao contexto. Para atender esse objetivo, definimos um arcabougo para auxiliar no processo de
recomendacao de rotas veiculares. Considerando o contexto de seguranca, o arcabougo proposto
demonstra que pode possibilitar o aprimoramento de sistemas de recomendacio de rotas, iden-
tificando rotas que sao frequentemente recomendadas e que passam por dreas de inseguranca.
No entanto, € importante observar que o mesmo principio poderia ser aplicado a qualquer outro
tipo de contexto individualmente ou tratado de forma conjunta. Essa é uma das vantagens desta
proposta: a flexibilidade em tratar diferentes contextos de forma homogénea.

Como trabalho futuro, pretende-se evoluir este arcabouco para incorporar outras fontes
de dados heterogéneas, tais como, redes sociais, redes oportunistas e redes veiculares, para
possibilitar a identificacdo de multiplos contextos, sem depender de fontes de dados especificos.
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