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Resumo

Estima-se que o transporte pessoal seja das atividades que mais contribui com emissdes de
CO, para o ambiente. Segundo estudos jd efetuados, uma grande parte das pessoas considera que
o tempo para chegar ao destino é claramente o fator que mais pesa aquando da escolha do meio de
transporte a utilizar.

E devido a isso, mas ndo s6, que os transportes publicos raramente tém a recetividade ideal
por parte da comunidade. A solugdo passa entdo pela partilha de veiculo, mantendo assim todo o
conforto do veiculo préprio e ndo perdendo a capacidade de se deslocar em tempo ttil.

O desenvolvimento de técnicas e algoritmos para suporte a mobilidade ¢ um campo emer-
gente mas estd ainda a dar os primeiros passos. Por outro lado, os avangos proporcionados pela
comunidade cientifica ndo t€m ido no sentido do auxilio a partilha de veiculo.

Nesta dissertacdo faz-se uso de smartphones, e da ubiquidade de que se fazem valer atual-
mente, para monitorizar as viagens dos utilizadores, recolhendo coordenadas geogréficas através
do sensor de GPS. Esta recolha desenrola-se segundo uma perspetiva de participatory sensing
para uma recolha de dados macica e que possibilite a extracdo de conhecimento ttil a partir deles.
Assim, sdo recolhidos dados de vérios utilizadores que em conjunto servem para detetar possiveis
sugestdes de partilha de veiculo por parte de 2 ou mais utilizadores.

Os dados recolhidos sdo um misto de dados geogréficos e temporais, que originaram, inclusive,
o titulo da dissertacdo: Data mining de dados geo-temporais para suporte a mobilidade, onde sdo
aplicadas técnicas e algoritmos de data mining de forma a obter diferentes niveis de conhecimento
até ser possivel a procura de sugestdes tteis e vidveis de partilha de veiculo. Estas técnicas e
algoritmos consistem ndo s6 na modificacdo e/ou juncdo de vdrios algoritmos ji existentes na
literatura mas também na criacdo de um novo algoritmo para descoberta de determinadas formas
em conjuntos de dados espaciais em larga escala que sejam constituidos por dois tipos de dados
diferentes.

Os resultados alcancados sao bastante positivos sendo o sistema ja capaz de fazer sugestoes
completamente automadticas na maior parte das situacdes em que € suposto fazé-lo. Estes resul-
tados, aliados ao enorme potencial deste tipo de aplicagdes, auguram um futuro auspicioso nesta
drea.

A presente dissertacdo tenta tirar partido do notdrio fosso que existe atualmente em termos
de aplicacdes (semi-)automdticas para carpooling visto ndo ser conhecido nenhum sistema, até ao
momento, que seja capaz de fazer sugestdes de partilha de veiculo de forma automatica.
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Abstract

It is estimated that personal transportation is one of the activities which most contributes to
the CO, emissions (carbon footprint). Based on past studies, a large number of people consider
that the time spent to get to a place is clearly the most important factor when they have to choose
a means of transportation. Due to that, and other factor, public transports are well received by the
community.

A possible solution is ride sharing, which keeps all the comfort of the own vehicle and does
not lose the capacity to move to anywhere in a good time.

The development of mobility support techniques is still an emergent field and it is still taking
first steps. On the other hand, the advances provided by the scientific community have not been
helpful in the case of ride sharing.

In this work smartphones are used, and the ubiquity which is characteristic to them, for moni-
toring the users’trips.

The monitoring is made through the GPS sensor which collects the geographic coordinates.
This massive data collection is based on a participatory sensing perspective and the key idea is
to enable an extraction of useful knowledge. In other words, data is collected from several users
which in conjunction will be useful to detect shared routes by two or more users.

The data collected is a mix of geographic and temporal data, which have caused the title
of the MSc thesis: Data mining of geo-temporal data for mobility support, where are applied
algorithms and techniques of data mining to extract different levels of knowledge until be possible
to seek useful and feasible suggestions of ride sharing. These algorithms and techniques are not
only combinations and/or small modifications of algorithms which are already presented on the
literature but also include the development of a new algorithm for discovering determined shapes
in large sets of spatial data when the data set is composed by two different types of data.

The results have proven to be positive and the system is now able to make suggestions auto-
matically in most situations where it is supposed to do so. These results, combined with the huge
potential of this kind of applications, portend a successful future in this area.

This work tries to take advantage of the huge ditch in (semi-)automatic applications for car-
pooling as it is not known, until now, any system capable to make automatic suggestions of ride
sharing.
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Capitulo 1

Introducao

Em 2005, os cidaddo Norte-americanos consumiram mil bilides de BTUs (British Thermal
Units)' de energia, praticamente 6 vezes mais do que a média mundial por pessoa. Foram liberta-
dos cerca de 2.2 mil milhdes de toneladas de di6xido de carbono, o maior causador das mudancgas
climatéricas no nosso planeta [FDK"09]. Em termos individuais, o transporte pessoal, em média,
¢ o que mais contribui com emissdes de CO, na América [WMOS].

Estes s@o dados preocupantes e para reverter esta tendéncia sdo necessdrias acdes a varios
niveis. A tecnologia ja comecou a assumir um papel significativo no suporte a comportamentos
ambientais positivos e a drea de suporte & mobilidade ndo € excecdo. No entanto, existe ainda uma

margem de progressao enorme e que deve ser explorada tdo breve quanto possivel.

1.1 Contexto e Enquadramento

A drea participatory sensing, embora recente, comec¢a a despoletar grande atratividade na
comunidade cientifica. A existéncia de redes deste tipo permite que os utilizadores recolham,
analisem e partilhem conhecimento local e é uma forma cada vez mais comum de ajudar no que
diz respeito a mobilidade em 4reas urbanas. Por seu turno, collaborative sensing é outro campo
onde existe cada vez mais exploragdo e que possibilita também algumas abordagens bastante in-
teressantes. Collaborative sensing estd mais relacionado com a partilha de informacdo local entre
dispositivos de forma a que ambos tenham acesso a um conjunto de informagdes que sozinhos ndo
conseguiriam ter, por exemplo, um dispositivo que tem acesso a temperatura local partilhd-la com
outro através de uma ligacao por Bluetooth.

A ubiquidade dos dispositivos méveis, aliada a estes dois conceitos fundamentais, torna-os
uma excelente plataforma para a concecdo de solu¢des nesta drea. Marc Weiser, considerado o
pai da computag@o ubiqua, visualizou-a como um mundo onde a computacdo e a comunicacio

[T

estariam convenientemente “a mao” e distribuidas por todo o nosso ambiente [Wei99]. Como o

Unidade tradicional de energia equivalente a 1055 Joules



Introducao

transporte/deslocac¢do das pessoas € inerentemente uma atividade mével, os dispositivos méveis

sdo apropriados para recolher informacio sobre essas atividades [FDK*09].

Hoje em dia € notdria a necessidade de melhorar, de acrescentar valor, ao suporte a mobilidade.
Com recurso ao uso da capacidade sensorial que os dispositivos mdveis atuais apresentam, nome-
adamente recolhendo dados contextuais como a posicao geogréfica do utilizador e analisando e
explorando esses dados é possivel a extracdo de conhecimento ttil.

O ambito desta dissertacdo insere-se essencialmente num contexto citadino onde uma grande
parte das pessoas tém padrdes de mobilidade bem definidos. De acordo com os resultados obtidos
no inquérito levado a cabo (ver o Anexo D para mais detalhes sobre o inquérito) apenas 10% dos

inquiridos afirmam ndo ter nenhuma viagem de rotina.

1.2 Motivacao e Objetivos

A alternativa mais natural para as viagens que sio feitas no carro particular € o uso de trans-
portes publicos. Todavia os transportes publicos apresentam frequentemente uma enorme falta
de atratividade. Nao sé devido ao menor conforto que apresentam mas também devido ao baru-
lho tipico de locais onde estdo vdrias pessoas. As deslocacdes de e para os pontos de acesso a
esses transportes constituem também um dos maiores inconvenientes ao seu uso, principalmente
quando as condicdes climatéricas sdo extremas. Existe ainda a inefici€ncia que os transportes pu-
blicos frequentemente apresentam. Os tempos médios de viagem sdo tipicamente superiores aos
de um veiculo préprio e é também necessario contemplar os tempos de espera que com o veiculo
proprio ndo existem.

A juntar ao ja enunciado, trabalhos anteriores ja mostraram que fatores de motivacdo como
a recegdo de feedback frequente e personalizado e o assumir de compromissos ptiblicos t€m um
impacto positivo no comportamento ambiental das pessoas [ASVR05]. Numa revis@o de mais de
20 estudos que exploraram os efeitos da recec¢do de feedback nos padrdes de consumo de energia
em casa, concluiu-se que tipicamente a energia poupada esta entre os 5% e os 12% [Fis08].

A partilha de veiculo nas viagens de rotina surge assim como uma hipétese bastante aprazivel.
De acordo com o inquérito levado a cabo no ambito desta dissertacio (apresentado na Seccdo 6.3),
65% dos inquiridos estariam dispostos a participar num programa de recomendacdes automaticas
de partilha de veiculo se o sistema tivesse um mecanismo de avaliacdo dos utilizadores (de forma a
garantir seguranga a todos os utilizadores envolvidos). Para além disso, apenas 10% dos inquiridos
consideram que nio t&ém uma dnica viagem de rotina, o que faz com que a possibilidade de serem
encontradas pelo menos duas viagens de rotina onde seja possivel a partilha de veiculo seja alta.

Sao fatores como os apresentados que constituem a principal motivagdo para o trabalho desta
dissertacdo.

O objetivo principal desta dissertagdo consiste na investigacdo e implementacao de técnicas de
extragdo de conhecimento ttil, a partir dos dados recolhidos pelos utilizadores através do sensor

GPS dos seus smartphones, segundo uma perspetiva de participatory sensing, de forma a permitir
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a determinagdo de sugestdes de partilha de veiculo tteis e vidveis. O objetivo principal acaba por
ser a jungdo de varios objetivos mais pequenos, que de uma forma sumadria se apresentam:

n

e Determinacdo dos locais de e para onde cada utilizador viaja frequentemente
4 e Determinacdo dos padrdes de viagem de cada utilizador

e Determinacio de padrdes de viagem com rotas total ou parcialmente sobrepostas de forma
a propor a sugestdo de partilha de veiculo nessas situagdes (6 tipos de sugestdes detetaveis,
detalhadas no Capitulo 4, Figuras 4.8 ¢ 4.9)

[

8 Todos os objetivos aqui definidos deixam de fazer sentido se o sistema nio os conseguir cum-
prir em tempo 1til, isto €, ndo interessa apenas conseguir fazer as sugestdes (por muito boas que
10 sejam) se o sistema demorar demasiado tempo a determind-las. Daqui resulta outro objetivo: esca-
labilidade. E expectidvel que um sistema como este possa chegar a ter um uso constante em termos

12 de utilizadores na ordem dos largos milhares.
A sugest@o automatica de partilha de veiculo € um ponto fulcral e que hoje em dia esta ainda
12 pouco explorado. E este o mote para a aplicagdo e desenvolvimento de técnicas sobre os dados

geo-temporais recolhidos.

s 1.3 Descricao do Problema

A ideia explorada nesta dissertacdo consiste na determinacio de sugestdes de partilha de vei-
1s culo com uma andlise aprofundada dos dados recolhidos através dos smartphones de cada utiliza-

dor segundo uma perspetiva de participatory sensing.

Figura 1.1: Processo de recolha de dados (adaptado de [RAV ' 11])

20 Na pratica, cada utilizador recorre ao seu smartphone para recolher informacgdes contextuais do
ambiente onde estd. Neste caso em concreto, a Unica atividade sensorial presente no smartphone

22 € levada a cabo pelo sensor GPS que recolhe, a um ritmo predefinido, as coordenadas geograficas
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por onde o utilizador viaja. Essas coordenadas geogréficas sdo enviadas para o servidor, em tempo

real ou néo, e possibilitam a criacdo de um enorme conjunto de dados.

Sobre o conjunto de dados em bruto criado sdo aplicadas técnicas e algoritmos de extracao
de conhecimento de forma a criar varias camadas de conhecimento que possibilitem, no final, a

identificacdo de sugestdes para a partilha de veiculo por parte de dois ou mais utilizadores.

1.4 Solucao Apresentada e Contribuicoes Cientificas

A solugdo apresentada € constituida por solucdes para varios sub-problemas. Embora a so-
lucdo e a sua concecdo seja detalhada ao pormenor nas sec¢des seguintes, interessa nesta altura

definir alguns conceitos que sao repetidamente mencionados nessas mesmas secg¢des.

Inicialmente surgiu a necessidade da determinacdo dos pontos de estadia, ou stay points, de
cada utilizador. Por pontos de estadia entende-se os locais onde cada utilizador em cada viagem
permanece mais do que um certo periodo de tempo.

Foram feitos agrupamentos (clusters) dos pontos de estadia de cada utilizador para se perceber
em que locais cada utilizador para/permanece frequentemente durante as suas viagens. A formacao
destes clusters estd condicionada & existéncia de um niimero minimo de pontos de estadia, nimero
esse que estd diretamente relacionado com a janela temporal em andlise, ou seja, se se estd a
analisar os dados das ultimas 8 semanas, o nimero minimo € obrigatoriamente maior do que se se
estiver a analisar os dados das Ultimas 4 semanas, por exemplo. A estes locais chamou-se locais
significativos. Por outras palavras, um local significativo é um local onde o utilizador chega e/ou
parte vezes suficientes, durante o periodo de tempo em andlise, para se poder dizer que € possivel
que haja um padrio de viagem com partida e/ou chegada naquele local.

J4 depois de se conhecerem os locais significativos de cada utilizador e sabendo, pela prépria
defini¢do do termo no Ambito desta dissertacio, que qualquer viagem frequente do utilizador tem
como partida e chegada dois locais significativos do utilizador, sao entdo procurados os padrdes de
viagem de cada utilizador. Na prética, sdo exploradas as viagens de cada utilizador que t€m como
partida e chegada dois dos locais significativos do préprio utilizador. Se o montante de viagens
com essa origem e esse destino for superior a um threshold que é dependente do tempo a que os
dados em andlise respeitam, entdo a viagem € considerada um padrdo de viagem, ou seja, uma
viagem de rotina daquele utilizador.

Depois da jung¢do destes vdrios niveis de conhecimento sobre os dados em bruto originalmente
recolhidos pelos diversos utilizadores, passam a existir elementos suficientes para se poder proce-
der a procura de possiveis sugestdes de partilha de veiculo. Surge entdo a necessidade de comparar
as rotas dos padrdes de viagem propriamente ditas. O problema da comparacdo das rotas estd na
enorme quantidade de dados inerente ao préprio problema e que faz com que a andlise “coorde-
nada a coordenada” seja invidvel do ponto de vista temporal. A solugdo apresentada seguiu entio
pelo caminho da compactacdo da informagdo, perdendo detalhe mas que permite a procura de

solugdes em tempo titil. Assim, foram determinados os padrdes de viagem vizinhos, isto €, foram
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determinados os pares de padrdes de viagem, que por uma raziao ou por outra, devem ver as suas
rotas comparadas pois € possivel que haja uma sugestio de partilha de veiculo.

A solucdo apresentada foca-se na detecdo de padrdes de viagem didrios e semanais, ou seja,
sdo detetados padrdes de viagem com viagens todos os dias ou todas as segundas-feiras, por exem-
plo. Padrdes quinzenais ou mensais ndo sio detetados. A ideia subjacente as sugestdes de partilha
de veiculo passa pela partilha nas viagens de rotina, nomeadamente idas para o trabalho/faculda-
de/etc, ou seja, viagens que sdo feitas com uma certa regularidade e com “muita” frequéncia. E
neste tipo de viagens que pode ser criado um maior impacto na sociedade pois sdo as viagens que
praticamente toda a comunidade realiza.

Nesta dissertacdo a investigacdo teve um papel preponderante até porque, até a data, ndo é
conhecido nenhum sistema de recomendacio automadtica de partilha de veiculo. Embora o uso
de dados espaciais, mais concretamente dados geograficos, em conjunto com fatores temporais ja
tenham sido usados em algumas investigacdes, ndo é conhecida nenhuma que tenha como fim o
suporte a mobilidade. Os algoritmos e técnicas aqui descritas, sempre com vista a determinagao de
sugestdes lteis e racionais de partilha de veiculo, representam um contributo para a comunidade
cientifica na drea de suporte a mobilidade.

Foi ainda desenhado e implementado um algoritmo, algoritmo ShapeDetector, que constitui a
principal contribui¢do pessoal, que serve para a determinagao de determinadas formas em conjun-

tos de dados enormes e que sejam constituidos por dois tipos de dados diferentes.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Na “Revisdo Bibliogréfica”, Capitulo 2, é descrito o estado da arte e algumas das importantes
contribuicdes existentes para a comunidade cientifica na drea de dados espaciais (geogréficos),
data mining, participatory e collaborative sensing e suporte a mobilidade.

Nos capitulos “Determinacio de Locais Significativos e de Padrdes de Viagem” e “Determi-
nacdo de Sugestdes de Partilha de Veiculo”, Capitulos 3 e 4, sdo dadas a conhecer as técnicas e os
algoritmos para determinar os padrdes de viagem e para comparar as rotas dos mesmos de forma
a descortinar possibilidades de sugestao de partilha de veiculo. Nestas duas seccdes € dissecada a
forma como foi idealizada a solu¢do justificando as op¢des tomadas sempre que necessario.

Ja no Capitulo 5, “Implementagdo”, sdo detalhados os pormenores técnicos que fizeram com
que a implementag¢do da solu¢do concebida nas duas sec¢des anteriores fosse possivel.

O capitulo “Avaliacdo dos Algoritmos”, Capitulo 6, faz jus ao préprio nome e apresenta os
resultados a que se chegou com a solugdo e a implementacdo descritas nas secgdes anteriores. SO
com a avaliag@o dos resultados se percebe se o que foi idealizado, e posteriormente implementado,
atinge aos objetivos estabelecidos ou ndo.

Por fim, no Capitulo 7, “Conclusdo”, é apresentado o sumdrio das conclusdes retiradas ao

longo da dissertacdo e sdo identificadas oportunidades para investigacdo futura.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Este capitulo € dedicado a revisao da literatura, ou seja, a andlise critica, meticulosa e ampla da
literatura consultada no ambito dos diferentes temas abordados na presente dissertacdo. O estado
da arte é o ponto de partida para o desenvolvimento e aplicagdo de técnicas e algoritmos de data
mining em dados geo-temporais com vista a recomendacio de partilha de veiculo e tem, por isso,

um papel fundamental.

2.1 Captura de Localizagio

A captura da localizacdo fisica de um objeto € feita com base na sua localizacdo espacial
que é, por sua vez, expressa pelo sistema de coordenadas geograficas. Através das coordenadas
geogréficas é possivel expressar qualquer posicao horizontal no planeta através de duas das trés
coordenadas existentes num sistema de coordenadas esférico, alinhadas com o eixo de rotacao da

Terra.

2.1.1 Sistema de Coordenadas Geograficas

O sistema de coordenadas geograficas faz uso das coordenadas latitude e longitude. Estas

coordenadas podem ser expressas de vdrias formas, nomeadamente:

e Graus - Minutos - Segundos, onde cada grau € dividido em 60 minutos, que por sua vez se
subdividem, cada um, em 60 segundos. Exemplo: 22° 54’ 21.64"S 47° 03’ 38.06"W

e Graus - Minutos decimais, onde cada grau € dividido em 60 minutos, que por sua vez sio
divididos decimalmente. Exemplo: 22° 54.361° S 47° 3.634° W

e Graus decimais, onde a latitude recebe a abreviatura lat e a longitude long; os valores positi-
vos sdo para Norte (latitude) e Este (longitude) e os valores negativos sdo para Sul (latitude)
e Oeste (longitude). Exemplo: lat -22.906014° lon -47.060571°
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e Universal Transversa de Mercator, onde sdao usados trés dados em vez de dois: o setor do
globo terrestre, a distancia relativa ao centro do meridiano e a distancia ao Pdlo Sul (para
lugares no Hemisfério Sul) ou & Linha do Equador (para lugares no Hemisfério Norte).
Exemplo: 23K 288651.66m E 7465404.76m S

(a) Latitude (b) Longitude

Figura 2.1: Paralelos e meridianos que representam as latitudes e longitudes, respetivamente, em
graus (http://techpanacea.blogspot.com/ € http://pt.wikipedia.org/wiki/
Longitude)

Nesta dissertacdo as coordenadas geogréficas serdo sempre expressas na forma de graus de-
cimais na medida em que esta é a representacdo mais comum. Para além disso, essa € também a
forma como as coordenadas recolhidas pela aplicacdo MyDrivingDroid sao guardadas na base de
dados. A aplicagao MyDrivingDroid, descrita na Sec¢do 2.5.1.1, é a aplicacdo que estd a ser usada

para a recolha de dados.

A latitude geografica de um ponto na superficie da Terra, Figura 2.1a, equivale ao angulo
entre o plano equatorial e uma linha que passa por esse ponto e € normal a superficie de referéncia
que aproxima a forma da Terra. A latitude mede-se para Norte e para Sul do Equador, entre -
90° no Pdlo Sul e +90° no Pélo Norte. A longitude, Figura 2.1b, descreve a localizagdo de um
lugar medido em graus, de 0° a -180° para Oeste ou a +180° para Este, a partir do Meridiano de
Greenwich. Portanto, se se combinar estes dois angulos, latitude e longitude, podera ser indicada
qualquer localizacdo na superficie terrestre. Por exemplo, a cidade do Porto tem uma latitude
de +41.15393° e uma longitude de -8.611565°. Significa isto que se se tragar um vetor desde o
centro da Terra até um ponto a 41.15393° acima de Equador e 8.611565° a Oeste de Greenwich,
ird passar pela cidade do Porto. As linhas tracadas de Oeste a Este t€ém valor constante de latitude
e s@o chamadas de paralelos, enquanto os meridianos sdo as linhas que vao de Norte a Sul. Os
paralelos e os meridianos ficam dispostos pela superficie do planeta Terra tal como se pode ver

nas Figuras 2.1a e 2.1b, respetivamente.
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Trople of
Cancer

Equatey

Trople of
Capricorn

Figura 2.2: Mapa mundo (http://es.wikipedia.org/wiki/Latitud)

O Equador € o unico paralelo tdo largo quanto os meridianos. Estes circulos, o Equador e
todos os meridianos cujo raio é o raio da Terra, sdo chamados de grandes circulos. E por isso
que apenas ao longo da linha do Equador, a distincia representada por um grau de longitude, se
aproxima a representada por um grau de latitude. Acima e abaixo do Equador, os circulos que
definem os paralelos de latitude vado ficando gradualmente mais pequenos, até se tornarem um
unico ponto nos Pélos Norte e Sul, onde os meridianos convergem (este fenémeno € visivel na
Figura 2.1). A medida que os meridianos convergem para os Pélos, a distincia representada por
um grau de longitude diminui até zero.

Como os paralelos e os meridianos ndo t€m o mesmo tamanho, a distincia representada por um
grau de longitude € diferente da distancia representada por um grau de latitude (exceto ao longo da
linha do Equador que pertence aos grandes circulos). Com base na esferéide Clark 1866, a esfe-
réide de referéncia para fazer o mapa do Norte da América, 1° de longitude ao nivel do Equador é
igual a 111.321km, enquanto a 60° de latitude sdo 55.802km. Devido a este facto, a distdncia entre

pontos ndo pode ser medida com precisdo utilizando unidades de medida angulares [JGP103].

Casas decimais Distancia
0 111km

1 11.1km

2 1.11km

3 111m

4 11.1m

5

6

7

1.11m
111cm
11.1cm

Tabela 2.1: Precisdo ao nivel do Equador consoante os graus decimais das coordenadas
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O niimero de casas decimais necessario para uma precisdo ao nivel do Equador estd de acordo
com a Tabela 2.1. Quanto mais perto dos P6los, maior a precis@o. Isto acontece com os graus de
longitude porque os paralelos ndo sio todos do mesmo tamanho. Os meridianos como tém todos
a mesma dimensao, idéntica a da linha do Equador, a precisio dos graus de latitude estd de acordo

com a Tabela 2.1 para todos os pontos da superficie terrestre, assumindo a Terra como uma esfera.

2.1.1.1 Calculo da Distincia Entre Duas Coordenadas Geograficas

O facto da latitude e da longitude ndo terem um tamanho uniforme faz com que a distancia
entre quaisquer 2 pontos ndo possa ser medida com precisdo recorrendo a unidades de medida
angulares. Em [Sub75], Vincenty apresenta uma férmula baseada no sistema de coordenadas
geogréficas definidas por uma esferéide. Até ao momento, esta é a férmula que mais precisio
garante, 0.5mm, para se calcular a distancia entre 2 pontos a superficie terrestre. Contudo, o seu
peso computacional € enorme e significativamente superior ao da férmula de Haversine baseada
na ortodromia, que assume a Terra como esférica. Esta férmula que garante uma precisao de 0.3%

é bastante menos complexa e computacionalmente menos dispendiosa’.

Férmula de Haversine A férmula de Haversine é definida pela fungio

A AL
d = 2arcsin sin® <2¢> +cos ¢;cos @ sin® (2) 2.1

onde ¢;, A, ¢y e A; representam as coordenadas, latitude e longitude, dos pontos inicial e final,
respetivamente, ¢ A¢ e AA representam as diferengas em latitude e longitude, respetivamente, entre
0s 2 pontos.

O valor calculado na Férmula 2.1, d, representa a distancia angular entre os 2 pontos na esfera.

Portanto, a distancia, em km, entre eles € dada por r x d, onde r representa o raio da esfera em km.

2.1.2 Sistema de Posicionamento Global

Desde que o recetor se encontre no campo de rececio de, pelo menos, quatro satélites GPS,
é-lhe fornecido, pelo sistema de navegacdo por satélite, a sua posi¢do, assim como informagao
horéria a qualquer momento e em qualquer lugar. A obtencdo da posicao através do GPS ¢ feita
em 3 passos: (1) identificacio dos satélites, (2) célculo da distancia e (3) calculo da posigao.

1. Identificacao dos satélites. O Almanaque consiste num conjunto de dados que permitem
ao recetor GPS saber onde cada satélite deveria estar a qualquer hora do dia. No caso do rece-
tor ndo ter informacao sobre a tltima posicdo nem sobre o Almanaque, tenta receber informacao
dos satélites mais préximos. A este processo da-se o nome de arranque frio. No caso do dis-
positivo ter acesso a ultima localizacdo e ao Almanaque, pode estimar a posi¢do dos satélites e
tentar aceder-lhes. Este processo é conhecido como arranque morno. Por fim, no caso do recetor

guardar uma efeméride vdlida, ou seja, informacdes sobre a hora e data atuais e a situag@o de cada

IFonte: http://www.movable—type.co.uk/scripts/gis—fag-5.1.html, acedido em: 08/01/2012
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satélite, como, por exemplo, elementos de Kepler e parametros associados para compensar forgas
perturbadoras, calcula as posicdes dos satélites de uma forma muito mais rapida e precisa. Este
processo, por sua vez, ¢ conhecido como o arranque quente.

2. Calculo da distancia. Com as informacdes de navegacao transmitidas é possivel calcular as
coordenadas dos satélites no espaco. O cdlculo da distancia € feito da seguinte forma: é medido o
tempo que o sinal demora a chegar do satélite ao recetor e divide-se pela velocidade de propagacao
do sinal. O célculo das distancias tem de ser feito usando pelo menos quatro satélites, trés para
calcular as posi¢des em trés dimensdes e o quarto para sincronizar o tempo entre os satélites e o
recetor.

3. Calculo da posicao. As distancias calculadas sdo na realidade pseudo distancias na medida
em que diferem das distancias reais devido a um erro. Este erro deve-se a reflexdo ionosférica que
¢ responsdvel por abrandar os sinais vindos dos satélites e originar, com isso, distincias falsas.
Para compensar estes erros, os GPSs transmitem os coeficientes de uma férmula de corre¢do que
o recetor aplica nas distancias calculadas para conseguir resultados mais rigorosos. A seguir, 0
recetor calcula as coordenadas de cada satélite considerado durante o cdlculo. Para cada satélite
¢ extraida a efeméride da mensagem e calculada a sua posi¢do, bem como tempo de transmissao.
As coordenadas sdo dadas no sistema de coordenadas geogréficas elipsoidal que utiliza o datum
WGS84? [DG11].

Hoje em dia, os dispositivos méveis estdo cada vez mais adaptados para receber dados captu-
rados por GPS. A precis@o dos dados recebidos tem vindo a evoluir, adaptando-se a realidade e
contribuindo para a credibilidade desta informagdo [JMO07]. A precisdo varia de recetor para rece-
tor e, consequentemente, de dispositivo mével para dispositivo mével. No entanto, esta variacao

ndo € muito significativa, isto €, consiste numa diferenca de alguns metros.

2.1.2.1 Precisao da Posiciao

Inicialmente o sinal com melhor qualidade estava reservado para fins militares. O sinal dispo-
nivel para uso civil era intencionalmente degradado. O GPS inclui uma caracteristica (atualmente
desativada) chamada Selective Availability (SA) que adiciona intencionalmente erros até 100 me-
tros no sinal disponivel. Isto foi criado para impedir o uso de guias de armas por parte do inimigo
recorrendo a recetores de GPS. Contudo, o SA foi desativado a mando do presidente Bill Clinton
a 1 de Maio de 2000. Desta forma a precisao dos GPSs civis passou de 100m para cerca de 20m.

Fatores como a posicdo dos satélites, o ruido no sinal de radio, as condi¢des atmosféricas e
os objetos sélidos entre os satélites e o recetor afetam, logicamente, a precisdo. O ruido pode
criar um erro entre 1 a 10 metros, enquanto objetos como arvores, montanhas e grandes edificios,
podem induzir em erros até aos 30 metros.

A problemédtica da precisdo do recetor GPS € bastante complexa mas geralmente consegue

obter-se uma posi¢io dentro de um raio de 15 metros da verdadeira posicio’.

2Datum refere-se a0 modelo matemético tedrico da representacio da superficie da Terra ao nivel do mar; o datum
WGS84 € o utilizado pelo GPS
3Fonte: http://www.romdas.com/technical/gps/gps—acc.htm, acedido em: 08/01/2012
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2.2 Dados Espaciais

Também conhecidos como dados geoespaciais ou informagdo geografica, os dados espaciais
sdo dados que se relacionam com objetos que ocupam o espaco. Podem ser descritos através de
propriedades geométricas como, por exemplo, a localizacdo e a drea e/ou através de propriedades
topoldgicas como, por exemplo, as adjacéncias.

Os dados espaciais sdo normalmente acedidos, manipulados e analisados através de um Sis-
tema de Informacdo Geografica que permite e facilita a andlise, gestdo e representacio do espaco
e dos fendmenos que nele ocorrem.

Devido as suas carateristicas, os dados espaciais devem ser guardados em bases de dados
propriamente preparadas para o efeito de forma a permitir um armazenamento e uma manipulagio

dos dados de forma eficiente.

2.2.1 Bases de Dados

Uma base de dados espacial € uma base de dados otimizada para armazenar e permitir queries
aos dados que sdo relacionados com objetos no espago, incluindo pontos, linhas e poligonos.
Enquanto as bases de dados tradicionais suportam e respondem bem as necessidades de varios
tipos de dados, é necessdrio adicionar funcionalidades por forma a processar dados espaciais*.

Os dados espaciais requerem uma variedade de operacdes que nao sdo, de todo, comuns nas
bases de dados mais tradicionais. Algumas das queries suportadas pelo Open Geospatial Consor-

tium (OGC)>, em bases de dados espaciais, sdo:

e Medidas espaciais — distancia entre pontos, areas de poligonos, etc

e Predicados espaciais — permitem queries verdadeiro/falso como “existe algum restaurante

num raio de 2km?”

o Funcoes construtoras — criagdo de novos campos (também conhecidos como “features” neste
tipo de bases de dados) com queries SQL especificando apenas os vértices e construindo as-

sim linhas (existe a possibilidade de construir poligonos “fechando” a linha)

113

o Funcoes observadoras — gueries que retornam informacgdo especifica sobre uma “fea-

ture” como, por exemplo, a localizacio do centro de um circulo

Note-se, no entanto, que nem todas as bases de dados suportam todos estes tipos de queries.

2.2.2 Estruturas de Dados

Como descrito anteriormente, o uso de dados espaciais e, consequentemente, a forma como é
necessario aceder-lhes diverge das abordagens tradicionais. O tipo de gueries normalmente usadas

sobre estes dados requerem estruturas de dados substancialmente mais eficientes.

4Fonte: http://en.wikipedia.org/wiki/Spatial_database, acedido em: 24/01/2012
5Organizagdo voluntéria internacional de padrdes de consenso; http: //www.opengeospatial.org/
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Uma das carateristicas das bases de dados € a existéncia de indices, ou seja, os dados sdao
armazenados numa estrutura de dados que melhora a efici€ncia da procura dos dados. No entanto,
os indices das bases de dados tradicionais nao respondem de forma satisfatoria as necessidades que
os dados espaciais apresentam na medida em que sdo estruturas de dados baseadas no matching
exato de valores, como hash tables, por exemplo, e ndo sdo tteis para pesquisas intervalares. Para
além disso, ordenac¢des uni-dimensionais de valores chave, tais como indices B-trees e ISAM, nao

funcionam porque o espago de pesquisa neste caso é multi-dimensional [Gut84].

Algumas das estruturas usadas para indexar dados em bases de dados espaciais sdo: Quadtrees,

Octrees, R-trees, RT-trees, R*-trees, kd-trees, entre outras.

2.2.3 R-trees

Tipicamente este ¢ o método preferido para a indexa¢do em bases de dados espaciais. De
uma forma geral, consiste no agrupamento de objetos (formas, linhas e/ou pontos) usando uma

fronteira minima retangular (doravante denominada por MBR®).

A ideia inerente a construc¢do da estrutura de dados € o agrupamento dos objetos que estdao
perto uns dos outros e representd-los com a sua MBR no nivel imediatamente acima na arvore.
Como todos os objetos estdo dentro da MBR, qualquer guery que ndo intersete aquele fronteira

também ndo pode intersetar nenhum dos objetos que nela estio contidos.

As folhas da drvore numa R-tree contém registos da forma

(I,tuple — identifier)

onde tuple — identi fier refere-se a um tuplo na base de dados e / € um retdngulo n-dimensional

que € a fronteira do objeto espacial indexado.

J4 os n6s intermédios, contém registos da forma

(I,child — pointer)

onde child — pointer é o endereco do seu descendente na drvore e I cobre todos os retdngulos
presentes nos descendentes do nd. Note-se que um né intermédio pode ter entre m e M nds
descendentes, sendo m < %

Uma das dificuldades na elaborag¢do destas estruturas de dados é a procura dos retdngulos

2M71

com a drea minima. Numa procura exaustiva existiriam possibilidades, onde M é o nimero

mdaximo de registos num nd, e isso tornaria o algoritmo altamente ineficiente.

Do inglés: Minimum Bounding Rectangle
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Figura 2.3: Exemplo de uma R-tree [Gut84]

Guttman, também em [Gut84], apresenta 2 algoritmos para este problema: (1) algoritmo de
custo quadratico e (2) algoritmo de custo linear.

1. Algoritmo de custo quadratico. Este algoritmo coloca os 2 registos que gastariam maior
drea se ambos pertencessem ao mesmo grupo, em 2 grupos distintos. Os restantes registos sdo
entdo atribuidos, um a um, aos grupos existentes. Em cada passo, € calculado para cada registo a
area que seria necessdrio expandir em cada grupo no caso de ser aquele registo a ser inserido. O
registo escolhido para ser inserido € o que tem a maior diferenca de drea expandida necessaria entre
os 2 grupos. Este é um algoritmo com custo quadritico em M e linear no nimero de dimensdes
dos registos [Gut84].

2. Algoritmo de custo linear. Este algoritmo funciona de forma similar ao algoritmo de custo

quadratico mas difere dele na selecio dos 2 registos iniciais e na escolha do registo seguinte a ser
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colocado nos grupos. Para a escolha dos 2 registos iniciais, sdo encontrados, em primeiro lugar,
em cada dimens@o, os registos cujo retdngulo tem o maior lado no lado mais pequeno e o retangulo
com menor lado no lado maior. Estes valores sdo posteriormente normalizados sendo divididos,
ao longo da dimensdo correspondente, pela largura de todo o conjunto de dados. E escolhido o par
de registos com o maior valor normalizado ao longo de qualquer dimensao. A escolha do registo
a ser inserido, em cada passo, nos grupos existentes é feita de forma aleatéria. Este algoritmo é
preferivel ao anterior e apresenta um custo linear quer em M quer no nimero de dimensdes dos

registos.

O métodos de acesso aos dados espaciais € baseado na aproximacdo de um objeto espacial
complexo pela fronteira minima retangular com os lados do retdngulo paralelos aos eixos do es-
paco de dados. Embora muita informacgdo sobre o objeto seja perdida, o MBR preserva a infor-
macao mais importante sobre as propriedades geométricas do objeto espacial, nomeadamente a

localiza¢@o do objeto e a extensdo do objeto em cada eixo [BSST90].

R*-trees Enquanto a estrutura de dados R-tree é baseada numa heuristica de otimizagdo da area
do retangulo que engloba os objetos espaciais em cada n6 da arvore, as drvores R*-trees incorpo-
ram uma otimizac¢io combinada da drea, margem e sobreposi¢do dos retangulos.

A minimizagdo da sobreposicao dos retangulos € fundamental para a performance da estrutura
de dados. No caso de haver muitas sobreposicoes de retangulos, ao ser feita uma query ou ao

inserir um novo elemento, mais do que um ramo da arvore tem de ser explorado.

Em operacSes de eliminagdo e query, as R*-trees funcionam da mesma que as R-trees. A
diferenca estd nas operacdes de atualizacdo e inser¢do onde € usado um algoritmo de separacdo
de nés internos da drvore e os registos que estavam num nd que excedeu o limite maximo de

elementos voltam a ser inseridos na arvore ao invés de ser calculada a melhor forma de os separar.

(a) R-tree com separag@o quadratica (b) R*-tree

Figura 2.4: Resultado da aplicacdo de diferentes heuristicas (http://en.wikipedia.org/
wiki/R*tree)

15


http://en.wikipedia.org/wiki/R*tree
http://en.wikipedia.org/wiki/R*tree

Revisdo Bibliografica

Esta ideia surgiu com base na observacdo de que a estrutura R-tree é muito suscetivel a ordem
a partir da qual os registos sdo inseridos. A re-insercdo de registos permite-lhes encontrar um
local na 4rvore mais apropriado do que o seu local original. Isto tem o efeito de produzir grupos
de registos melhor agrupados nos nds e reduzir a sobreposicao de retangulos. A re-insercdo pode
também ser vista como um método incremental de otimizacdo da drvore que € despoletada quando

um né chega ao limite de registos que pode referenciar’.

Na Figura 2.4 € visivel o quao importante € o uso de uma boa heuristica na construgdo da ar-
vore. Na Figura 2.4a, onde foi aplicado o algoritmo de custo quadrético, descrito na Secc¢do 2.2.3,
existem muitas sobreposicoes de retdngulos e muitos deles s@o transversais a imagem, t€ém uma
largura grande e uma altura pequena. Essa carateristica acaba por ser um problema pois sempre
que sejam pesquisados retdngulos com altura maior que a deles (o0 que acontecerd muitas vezes),
mais do que um retangulo terd de ser pesquisado, ou seja, mais do que um ramo da drvore terd de
ser explorado. J4 na Figura 2.4b, onde a arvore construida foi um R*-tree, os retdngulos t&€m muito
pouca sobreposicao e a estratégia de separacdo fez com que ndo existam “fatias”. O resultado é

bastante mais util.

2.2.4 Discussao

As R*-trees apresentam, efetivamente, um desempenho bastante satisfatério. Em comparagio
com a estrutura de dados com que mais se assemelha, as R-trees, apresenta uma heuristica que
produz retangulos muito mais apropriados para diversas aplicacdes e suporta de forma eficiente
pontos e dados espaciais a0 mesmo tempo. O método de re-inser¢do dos registos otimiza a arvore

construida.

Contudo, as R*-trees apresentam uma complexidade temporal superior a das R-tree princi-
palmente devido as re-insercdes. Mesmo assim, apresentam-se como uma alternativa altamente
vidvel na medida que a diferenca nio é excessivamente grande e o custo de implementagdo é

também apenas um pouco maior.

Para além destas estruturas de dados, existem bastantes mais mas foram descartadas logo a
partida devido a algumas das carateristicas que apresentam. Métodos de células, por exemplo, ndo
sdo adequados para estruturas dinamicas uma vez que as fronteiras das células t€ém de ser definidas
a partida. As Quadtrees e as kd-trees, por seu turno, apresentam o problema de ndo terem em conta
a paginacio® da meméria secundaria. K-D-B-trees sio liteis apenas para pontos e nio para objetos.
O uso de indices intervalares foi também sugerido em [BF79] mas o método ndo pode ser usado
num espaco n-dimensional. “Corner stitching” é um exemplo de uma estrutura que funciona bem
com objetos em espacos bi-dimensionais mas nao € eficiente em pesquisas aleatdrias em conjuntos

de dados enormes.

"Fonte: http://en.wikipedia.org/wiki/Rxtree, acedido em: 25/01/2012
8Importante esquema de gestdo de memdria através do qual o computador consegue armazenar e aceder a dados da
memoria secunddria para serem usados na memdria principal
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2.3 Extracao de Informacao Relevante

Data mining consiste na extracio automatica de padroes a partir de dados guardados de forma
eletrénica. William Frawly descreveu data mining como “The nontrivial extraction of implicit,
previously unknown, and potentially useful information from data [Wil]”.

Conhecimentos de dominios como estatistica, aprendizagem automadtica, reconhecimento de
padrdes, inteligéncia artificial e mesmo visualizagdo de dados sdo necessarios para levar a cabo,
com sucesso, a extracdo de informacgdo relevante. Muito do trabalho a ser desenvolvido nesta
dissertacdo consiste no desenvolvimento e aplicacdo de técnicas de aprendizagem automadtica para

encontrar e expor padrdes nos dados.

“Um programa diz-se que aprende de uma experiéncia E com respeito a alguma classe
de tarefas T e medicao de desempenho P, se o seu desempenho nas tarefas T, medida

por P, melhorar com a experiéncia E.” [Mit97]

O processo de aprendizagem automadtica resulta no desenvolvimento de algoritmos, técnicas e

mecanismos capazes de induzir conhecimento através de exemplos de dados.

“The field of Machine Learning is concerned with the question of how to construct

computer programs that automatically improve with experience.” [Mit97]

Existem dois tipos principais de aprendizagem: aprendizagem supervisionada e ndo super-
visionada. Na aprendizagem supervisionada as instancias do conjunto de treino fazem parte do
conjunto de dados de entrada e de saida. O conjunto de dados de entrada é constituido por veto-
res de valores (instancias) e a saida € uma etiqueta que identifica a classe da prépria instancia. O
objetivo € construir uma fun¢@o que aceite instancias validas e consiga prever a sua classe. O algo-
ritmo deve generalizar dos dados de treino para outras situacdes de forma razodvel para conseguir
um desempenho aceitavel. Por seu lado, na aprendizagem ndo supervisionada as instancias ndo
possuem uma classe associada. E o algoritmo que tem de modelar o conjunto de dados de saida.
Isto corresponde ao dominio das técnicas de clustering e aplicam-se quando as instancias t€m de
ser divididas em grupos naturais.

Zhou et al., em [ZFL"04], desenvolveram o algoritmo de clustering, baseado em densidade,
algoritmo DJ-Cluster e, como forma de teste, com base no histérico espacio-temporal de cada uti-
lizador descobriram o seu gazetteer® pessoal. Quando comparado com o conhecido algoritmo de
clustering K-means, conseguiu superé-lo, de longe, nas 3 métricas de avaliagdo: recall, precision
e SurpriseFactor, que significa, o nimero de locais descobertos que o préprio utilizador ndo tinha
identificado a priori mas que, de facto, fazem sentido ser identificados.

Em [ZBSTO07], Zhou et al. novamente, para além de quererem descobrir os locais significativos
de cada utilizador, passaram a querer identificd-los como frequente e importante, frequente e ndo
importante, ndo frequente e importante ou ndo frequente e ndo importante. Para a descoberta

dos locais compararam os algoritmos K-means e DJ-Cluster e para a classificagdo de cada um

9Diciondrio geografico; uma importante referéncia para obter informacdes sobre lugares e nomes de lugares
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usaram técnicas de classificacdo, nomeadamente os classificadores KNN e C4.5. Foram recolhidos
dados de 28 utilizadores num més completo e calculados alguns atributos de cada local. Para a
classificacdo dos locais, os atributos que originaram melhores resultados foram: (1) Readings, (2)
ReadingDays, (3) Visits e (4) VisitDays.

1. Readings. Tempo total passado no local.

2. ReadingDays. Numero de dias diferentes que serviram para calcular Readings.

3. Visits. Niimero de visitas ao local.

4. VisitDays. Nimero de dias diferentes que serviram para calcular Visits.

J4 em [ASO3], foi desenvolvido, recorrendo a modelos de Markov, um modelo preditivo dos
locais a visitar de cada utilizador. Os modelos de Markov foram utilizados para representar as
transicoes entre os locais detetados como importantes e 0s movimentos futuros eram previstos com
base na transi¢do com maior probabilidade a partir do local atual do préprio utilizador. Através
do uso deste modelo tornaram-se visiveis sequéncias de locais que ocorrem frequentemente e

revelaram-se também alguns padrdes de movimento relevantes na vida dos utilizadores.

2.4 Identificacao e Definicao de Locais

Inicialmente ha a necessidade de definir os locais habituais de partida e/ou chegada de cada
utilizador de forma completamente automdtica. O problema da detecdo destes locais, locais onde
o utilizador passa uma parte substancial do seu tempo e viaja de e para 14 frequentemente, é um
problema onde “salta & vista” a aplicacdo de algoritmos de clustering baseados em densidade.
Estes sdo os locais referenciados como locais significativos de um utilizador. Com a recolha
de coordenadas geograficas através de um recetor GPS, ao estar muito tempo num determinado
local, a densidade de pontos nesse local serd maior que nos restantes. A aplicacdo deste tipo de
algoritmos permite ainda que algumas viagens esporddicas sejam automaticamente descartadas

como, por exemplo, a ida ao aeroporto uma vez por ano.

o0 . 2 *
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* ° ° v o) 0
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L & + 4+ *
im m A, ++ 4 * 4
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L] A A v LY
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Figura 2.5: Formacdo de vérios clusters com o mesmo conjunto de pontos originais (http://
paginas.fe.up.pt/~ec/)
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A ideia base de clustering consiste na divisdo de instancias em grupos naturais. Clustering é
um processo de descoberta que agrupa conjuntos de objetos de dados, por forma a maximizar a
semelhanca entre os objetos dentro do mesmo grupo e a minimizar a semelhanga entre objetos de
grupos diferentes [KR90].

Contudo, em muitos casos a nogdo de conjunto ndo estd bem definida. Na Figura 2.5 € visivel
este problema. Com o mesmo conjunto de pontos hd vdarias formas vidveis de os agrupar. A

defini¢do de grupo depende da natureza dos dados e dos resultados pretendidos.

2.4.1 Detecao de Pontos de Estadia

Marcmasse e Schmandt, no sistema comMotion [MSO00], basearam-se na perda de sinal do
recetor GPS para identificar pontos de estadia. Sempre que existe uma interrupg¢do de rececio de
sinal GPS inferior a um certo limite de distancia, o utilizador é questionado se aquele local deve ou
ndo ser considerado. Para além de nfo ser um sistema completamente auténomo, existem alguns
casos, facilmente identificdveis, onde o sistema ndo responde da melhor forma as necessidades.
Por exemplo, locais ao ar livre t€ém uma probabilidade bastante reduzida de serem considerados.

Em [KWSBO04], foi desenvolvido um algoritmo de agrupamento baseado no tempo para extrair
locais num campus. Sempre que ha uma estadia, em termos de tempo, superior a um valor ¢ ¢ a
distancia para o local anterior é superior a um valor d, é considerado um novo ponto de estadia.
Neste caso, para capturar a posi¢ao fisica no campus foi utilizado o endereco MAC dos pontos de
acesso de uma rede Wi-fi.

Ja mais tarde, com algumas semelhancas com o trabalho de Kang ef al. em [KWSB04],
surge [LZX"08].

Latitude, Longitude, Time Pl R 9 Sy Pf‘m_n_‘
Pl: Latl, Lngtl, TI ' P3 % o T P8
P2: lat2, Lngt2, T2 [ K .
Pn: Latn, Lngtn, Tn P2 T Ed O : i,,
Stay Point ] B et B

Figura 2.6: Exemplos de stay points [LZX"08]

Em [LZX"08], existem duas possibilidades para a detecdo de stay points: (stay point 1)
quando o utilizador permanece no mesmo local por um periodo de tempo superior a um certo
limite e (stay point 2) quando o utilizador anda dentro de uma certa regido, delimitada por um raio
r, por um periodo de tempo superior a um certo limite. Neste caso, o stay point é o ponto com a
média das coordenadas dos vérios pontos da regido.

No caso do stay point 1, sdo detetadas situagdes como, por exemplo, quando o utilizador entra
num edificio e perde o sinal GPS. J4 o stay point 2 ¢é capaz de detetar locais em espagos abertos e

33

onde o utilizador anda “a volta” de uma certa regido espacial.
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Este algoritmo de detecdo de stay points faz uso de 2 parametros: (1) um limite de distancia,
distThreh, que representa a distdncia maxima a que as coordenadas podem estar do ponto inicial
da regido para fazerem parte do stay point e (2) um limite de tempo, timeThreh, que representa
o minimo de tempo que o utilizador tem de estar na regido para que o conjunto de pontos dentro

dela sejam um stay point.

Algoritmo 1 Algoritmo StayPoint_Detection(P, distThreh, timeThreh) [LZX"08]
Input: A GPS log P, a distance threshold distT hreh and time span threshold timeT hreh
Output: A set of stay points SP = {S}

1: i =0; pointNum = |P|; //the number of GPS points in a GPS log

2: while i < pointNum do

3 j=i+1;

4:  while j < pointNum do

5: dist = Distance(pj, p;); //calculate the distance between two points
6 if dist > distT hreh then

7 AT = p;.T — p;.T; //calculate the time span between two points
8 if AT > timeT hreh then

9 S.coord = ComputeMeanCoord({py | i <k < j});
10: S.anT = p;.T; S.levT = p;.T;
11: SP.insert(S);
12: end if
13: i = j; break;
14: end if
15: j=Jj+1

16:  end while
17: end while
18: return SP;

A complexidade temporal do Algoritmo 1 é O(n), onde n representa o nimero de pontos GPS.

2.4.2 Determinacao de Locais Significativos

Inicialmente, no sentido de determinar locais significativos através de pontos espaciais, foram
levadas a cabo algumas experiéncias recorrendo a algoritmos de clustering por particdo. Ash-
brook e Starner, em [AS03], comecaram por criar aquilo a que chamaram um place sempre que
o recetor GPS perdia o sinal (experimentaram outro método mas com piores resultados) e apés a
determinacio dos places do utilizador, com base nesses pontos, determinaram aquilo a que chama-
ram locations, do préprio utilizador. Isto é, recorrendo a uma versao do algoritmo K-means com
umas pequenas alteracdes que corria sobre os places do utilizador, eram determinados os locais

significativos do mesmo.
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Contudo, ndo é previsivel um grande futuro a este tipo de algoritmos de clustering em termos
de aplicagcdo nesta drea. As suas limitagdes sdo demasiado problematicas para a obtencdo de
solugdes razodveis. Em primeiro lugar estes sdo algoritmos que tipicamente necessitam do nimero
de clusters a formar como input e este ndo é um valor, na maior parte dos casos, viavel de calcular.
Para além disso, o algoritmo K-means, em particular, ndo é um algoritmo deterministico. Outro
inconveniente é o facto de neste tipo de algoritmos todos os pontos fazerem parte da solucdo
final. Este é um enorme inconveniente pois ruido, outliers e viagens pouco frequentes para zonas
diferentes das habituais fazem com que os centrdides dos clusters sejam desviados da sua posi¢do

ideal.

O algoritmo CLARANS [NHS02], algoritmo de clustering por particao, que foi desenvolvido
para ser aplicado em conjuntos de dados enormes, tem também o problema de ndo conseguir
encontrar clusters ndo convexos, a semelhanca dos restantes algoritmos de clustering por parti¢ao.

Em [ANNO9] foi usada uma abordagem diferente na medida em que ndo recorrem direta-
mente a algoritmos de clustering para a determinagdo dos locais. Neste caso o problema ¢é tra-
tado num contexto diferente, onde o objetivo principal € extrair informagao relevante como um
passo em dire¢do a melhoria da seguranca no trabalho, mais concretamente em minas. Neste
artigo € apresentado um algoritmo para “extrair locais significativos de um conjunto de pontos
GPS [ANNO09]” com uma abordagem que consiste na atribuicdo de uma pontuagdo, entre 0 e 1
onde 1 representa o 6timo e 0 o inverso, a cada posi¢do GPS recolhida. Esta pontuagado é cal-
culada dependendo do objetivo, ou seja, dependendo do tipo de locais a extrair dos dados. No
exemplo dado, para extrair as regides de baixa velocidade de uma mina, foram usadas apenas as
coordenadas geogréficas recolhidas e a velocidade instantdnea aquando da recolha de cada coor-
denada. Para cada veiculo foram calculados 2 conjuntos ordenados {xi,...,xy} e {¢1,....,¢n}. O
primeiro conjunto contém posicdes de vetor x, € R* (as coordenadas GPS) e o segundo contém
vetores de carateristicas ¢, € R (neste caso contém apenas a velocidade instantinea). A cada
posicdo GPS foi atribuida uma pontuagao e, posteriormente, apenas com as posicdes com pontu-
acdo maxima foram construidos grafos em que as arestas ligam os pontos consecutivos de cada
segmento. As areas ocupadas por cada grafo sdo, entdo, os locais extraidos como sendo os de

baixa velocidade.

2.4.2.1 Clustering

Os algoritmos de clustering baseados em densidade sdo excelentes candidatos para determinar
locais a partir de pontos visitados. Este tipo de algoritmos apresentam um enorme conjunto de
potencialidades tais como determinar clusters de forma arbitraria, determinar um ndmero variavel
de clusters e ignorar ruido e outliers nos dados.

Em [EKSX] é apresentado o algoritmo DBSCAN, que é um algoritmo de clustering baseado
em densidade. Um dos requisitos que esteve na base do desenvolvimento deste algoritmo foi a
exigéncia de ter uma boa eficiéncia ao trabalhar com bases de dados espaciais enormes, caso raro

na maior parte dos algoritmos de clustering desenvolvidos até a data.
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Figura 2.7: Clusters descobertos pelo algoritmo DBSCAN [EKSX]

Embora tenha havido uma tentativa de automatizar o processo de escolha dos pardmetros de
entrada do algoritmo, na maior parte dos casos € necessdrio defini-los e, para isso, ter algum
conhecimento do dominio do problema. Os 2 pardmetros de entrada sdo: (1) Eps e (2) MinPts.

1. Eps. Raio maximo da vizinhanga (distdncia maxima a que um ponto pode estar para ser
considerado vizinho).

2. MinPts. Nimero minimo de pontos vizinhos.

Existem ainda 4 definicdes chave: (1) core point, (2) directly density-reachable, (3) density-
reachable e (4) density-connected.

1. Core point. Ponto com pelo menos MinPts num raio Eps.

(a) P (b) p directly density—
. . 0 s reachable from q
.

p: border point » 9 o = . o
e e . . .
q: core point . . * . *
.. . .
. . 3 qnot directly density—

., ., reachable fromp

Figura 2.8: Nocoes de core point e de border point [EKSX]

2. Directly density-reachable. O ponto p é directly density-reachable pelo ponto g se o ponto
g é um core point e o ponto p estd a uma distancia < Eps

3. Density-reachable. O ponto x € density-reachable pelo ponto y se o ponto y chegar até ele
navegando sempre por pontos directly density-reachable

4. Density-connected. Os pontos x e y sdo density-connected se existe pelo menos 1 ponto

comum do qual ambos sdo density-reachable

P density— )

reachable fromg = p and g density—
; . . connected to

qnot density- each other by o

reachable fromp  » .

Figura 2.9: Nocoes de density-reachable e de density-connected [EKSX]
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Posto isto, um cluster é definido como o conjunto maximo de pontos density-connected. Sao

criados 2 clusters se os 2 pontos mais perto de cada um deles t€ém uma distancia > E ps.

Algoritmo 2 Algoritmo DBSCAN(Set O f Points,E ps, MinPts) [EKSX]
1: //SetO f Points is UNCLASSIFIED
2: Clusterld := nextId(NOISE);
3: for i FROM 1 TO SetOf Points.size do
4:  Point := SetOf Points.get(i);

5 if Point.Clld = UNCLASSIFIED then
6: if ExpandCluster(SetO f Points, Point,Clusterld,E ps,MinPts) then
7 Clusterld := nextld(Clusterld);
8 end if
9: end if
10: end for

A varidvel SetOfPoints significa a base de dados toda ou o cluster descoberto na iteragdao
anterior. A fung¢do mais importante € a funcdo ExpandCluster(SetOfPoints, Point, Clusterld, Eps,

MinPts) que retorna uma varidvel do tipo boolean e é apresentada na Funcéo 3.

A complexidade temporal do Algoritmo 2 € O(n * log n), onde n representa o nimero de
pontos GPS.

Recentemente, em [ZFL"04], foi apresentado um algoritmo de clustering baseado em den-
sidade, algoritmo DJ-Cluster, com algumas semelhancas em termos de implementacdo com o
algoritmo DBSCAN. Todavia é mais simples tanto de implementar como de perceber a ideia sub-
jacente. No entanto, as comparagdes de desempenho apresentadas em [ZFL*04] confrontam o
algoritmo DJ-Cluster com o algoritmo K-means. Nessa comparacdo o algoritmo DJ-Cluster tem
uma enorme vantagem, como seria de esperar. Seria bem mais interessante compard-lo com o
algoritmo DBSCAN, por exemplo, na medida em que é um algoritmo do mesmo tipo e com muito

melhores resultados em aplicacdes neste tipo de problemas.
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Funcao 3 Funcdo ExpandCluster(Set O f Points, Point,Clld, E ps, MinPts) : Boolean [EKSX]

1: seeds := SetO f Points.regionQuery(Point , E ps);
2: //no core point

3: if seeds.size < MinPts then

SetO f Point .changeClld(Point,NOISE);

B

return False;

. else

Set O f Points.changeCllds(seeds,ClId);
seeds.delete(Point);
10:  while seeds <> Empty do

5
6
7. //all points in seeds are density-reachable from Point
8
9

11 currentP := seeds. first();

12: result := SetO f Points.regionQuery(current P, Eps);
13: if result.size > MinPts then

14: for i FROM 1 TO results.size do

15: resultP := result.get(i);

16: if result P.ClId IN {UNCLASSIFIED,NOISE } then
17: if resultP.Clld = UNCLASSIFIED then

18: seeds.append(resultP);

19: end if

20: SetO f Points.changeClld(resultP,ClId);

21: end if

22: end for

23: end if

24: seeds.delete(currentP);

25:  end while
26:  return True;
27: end if

Em [XEKS], os autores do algoritmo DBSCAN, apresentam um novo algoritmo, o DBCLASD.
Este é um algoritmo baseado na assun¢do de que os pontos dentro de um cluster estao uniforme-
mente distribuidos. Apesar de nem sempre ser verdade, em muitos casos isso acontece.

Partindo desse pressuposto, se a distribui¢do de probabilidade da distancia ao vizinho mais
préximo dentro um cluster for descoberta, pode ser usada para decidir quando um ponto vizinho
deve ser aceite como membro de um cluster ou nao [ XEKS].

E entiio analisada a distribui¢do esperada da distancia dos pontos ao seu vizinho mais préximo.
Consideremos um espago de dados R, com volume Vol(R), e um conjunto de pontos N tal que a

probabilidade de um dos N pontos “cair” num sub-espaco S de R, com volume Vol(S), é “;gf((?), ou

seja, os pontos “caem” de forma completamente independente no sub-espacgo S.

A probabilidade da distancia D de um ponto qualquer g ao seu vizinho mais préximo, no
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espaco R, é > x se ndo existe nenhum ponto dentro da hyper-esfera de raio x & volta do ponto q.

Portanto,

Vs @2

P(D>x)= (1 " TVl

em que SP(g,x) significa a hyper-esfera de raio x, a volta do ponto g.

A partir de 2.2 retira-se que

P(D<x)=1- (1—%)1\/ (2.3)
A 2 dimensdes, por exemplo, temos entio que
ax \N
F(x)=1- (1 - VOZ(R)> (24

Contudo, o Vol(R) de um conjunto de pontos que pode ter uma forma arbitrdria ndo é trivial
de calcular.

Na realidade, a area, num espago bi-dimensional, de um conjunto de pontos nem existe. A
forma adotada consiste no cdlculo de uma aproximacgdo aos pontos que seja tdo similar quanto
possivel a forma do cluster e que seja conectada. A area efetivamente calculada é a da aproxima-
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(a) Aproximacao ao conjunto de pontos (b) Aproximagdo com um novo ponto p

Figura 2.10: Evoluc¢do da grelha de aproximacdo a um conjunto de pontos [ XEKS]

Para determinar o poligono aproximado aos pontos foi usada uma abordagem baseada numa
grelha, como ilustrado na Figura 2.10. O comprimento da largura de cada célula da grelha € igual
a maior distincia ao vizinho mais préximo dos elementos do cluster.

O algoritmos DBCLASD ¢ incremental, ou seja, a atribuicdo de um ponto a um cluster é
baseada apenas nos pontos processados até ao momento. O funcionamento geral do algoritmo € a
atribuicao dos pontos vizinhos do cluster inicial a esse cluster desde que o conjunto de distAncias
ao vizinho mais préximo do cluster resultante se mantenha dentro do valor da distribuicdo de

distancia esperada. Sempre que um ponto que ja pertence a um cluster é considerado candidato
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para outro, ou seja, estd a uma distancia relativamente pequena de pelo menos um dos pontos desse
outro cluster, é tentada a juncao dos dois clusters. Assim € evitado que exista uma separacio de
clusters errada, que poderia acontecer devido a ordem pela qual os pontos foram avaliados.

Este algoritmo apresenta, para além de todas as vantagens do DBSCAN, a nao necessidade
de pardmetros de entrada. Contudo, apresenta também uma menor escalabilidade. Em termos de
eficiéncia este algoritmo supera claramente o algoritmo CLARANS (um algoritmo de clustering
por particdo desenvolvido para aplicagdao em bases de dados enormes) mas fica atrds do algoritmo
DBSCAN. Até conjuntos de dados de 100 mil pontos a diferengca ndo é muito significativa mas a

partir dai existe realmente um fosso cada vez maior.

2.4.3 Discussao

O algoritmo para a detecdo de pontos de estadia, apresentado na Seccdo 2.4.1, tem alguns
problemas, nomeadamente o nfo considerar a repeticao de locais e, também devido a isso, dar
tanta importancia a um ponto de estadia que s6 ocorre uma vez por ano como a outro que estad
num local onde € frequente serem criados pontos de estadia. A razdo para estes problemas estd
relacionada com o facto de cada vez que é descoberto um local, o algoritmo assumir que é um

novo local e ndo ter como o comparar com 0s ja conhecidos.

Shopping
mall

; - -

Figura 2.11: Detec@o de locais significativos com algoritmos de clustering baseados em densi-
dade [LZX108]

Por outro lado, os algoritmos de clustering baseados em densidade, por si sd, também nao re-
solvem o problema da descoberta dos locais significativos. Conceptualmente, a ideia da aplicagao
destes algoritmos neste tipo de problemas € bastante boa. Contudo, é normal que o recetor GPS
ndo receba sinal dentro de um edificio e, portanto, a densidade de pontos nesses locais (casa, local

de trabalho, gindsio, etc) serd igual, ou até menor, que no caminho para 14, por exemplo.

2.5 Suporte a Mobilidade

Farticipatory sensing é um campo relativamente novo relacionado com redes de sensores.
Uma rede participatory sensing é uma rede na qual um conjunto de utilizadores colaboram com
o objetivo de recolher dados, através de sensores, do seu ambiente [WARS09]. Em [BEH06]

é dado como exemplo, entre outros, a saide publica. A ideia é a populacdo voluntariamente
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fornecer os seus sintomas médicos através de uma aplicacao, ligada nos seus dispositivos moveis,
e que pode fazer com que as autoridades rapidamente identifiquem e combatam problemas de
saude especificos no ambiente em geral.

Ja quando se fala de collaborative sensing, fala-se em aparelhos com diferentes capacidades
em termos de sensoriamento e que colaboram entre si de forma a fornecer uns aos outros dados
de contexto. Esses dados podem ter enorme relevancia na medida em que cada um dos aparelhos
sozinho nio os podia obter. Imaginemos o caso, ilustrado na Figura 2.12, em que a Alice tem
sensor de GPS e bluetooth e o Bob tem apenas bluetooth. Neste caso, e se for possivel uma comu-
nicacdo por bluetooth, podem colaborar de forma a que o Bob fique a saber as suas coordenadas

geograficas com uma margem de erro < ao alcance do seu bluetooth.

1. Whatisyour s

7~ GPSlocation?
o Bob
4
I

v

Latitude: 42.361210
Longitude: -71.087337 |
i

“I have GPS" !

Figura 2.12: Exemplo de collaborative sensing [WARS09]

Se o Bob tivesse uma ligacdo a internet, e a Alice ndo, ele também podia fornecer-lhe infor-
magdes como a temperatura atual, por exemplo.

Ambos os campos, participatory e collaborative sensing, podem ter um papel fundamental
no que ao suporte a mobilidade diz respeito. Para além disso, a ubiquidade dos smartphones

possibilita-lhes, atualmente, uma nova dimensao.

2.5.1 Projeto MISC

O projeto MISC - Massive Information Scavenging with Intelligent Transportation Systems'”,

no ambito do qual esta dissertacdo se insere, objetiva criar arquiteturas eficientes e seguras para
recolhas macicas de dados urbanos e ser capaz de os guardar, processar e divulgar.

No projeto recorre-se a uma rede participatory sensing onde os dados recolhidos podem ser
extremamente ricos e variados. A recolha é feita através de carros privados, tixis, autocarros
e/ou camides e armazenados remotamente. Destes dados podem ser extraidas informag¢des como
condicdes das rotas, caracteristicas do trafico ou até parametros ambientais para uso no ambito de
suporte a mobilidade.

Os principais objetivos do projeto assentam em 4 pilares: (1) objetivos cientificos, onde é
procurado, entre outras coisas, criar modelos adequados para redes de fluxos de informagdo em

redes de transportes e ambientes urbanos e fornecer diretrizes s6lidas para designs e arquiteturas

10http://www.it .up.pt/misc/
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dependentes do sistema, (2) objetivos técnicos, que passam pelo desenvolvimento de protocolos
de rede seguros que aproveitam informagdo geografica para levar a informacdo realmente util
para o local certo, (3) objetivos sdcio-econémicos, como aumentar a seguranga e a eficiéncia dos
transportes publicos e redes de estradas recorrendo a tecnologias de recolha macica de dados e
fazendo a transferéncia destas tecnologias para empresas, e, por fim, (4) objetivos educacionais,
que passam pela atracdo de alunos para a investigacdo, usar as ferramentas de recolha de dados

desenvolvidas no préprio laboratério de investigagc@o e adotar algumas das boas praticas do MIT.

2.5.1.1 Aplicacdo MyDrivingDroid

A aplicagdo MyDrivingDroid foi desenvolvida no dmbito do projeto MISC e funciona em
smartphones com sistema operativo Android (versdo 2.1 ou superior). Esta é a aplicacdo usada
para a recolha de dados para esta dissertacio. Os dados recolhidos a cada segundo através do
sensor GPS sdo armazenados numa base de dados relacional MySQL.

Sempre que o utilizador desejar, e tiver uma ligacdo a internet estdvel, pode enviar os dados
recolhidos anteriormente para um servidor remoto. Os dados sdo nessa altura armazenados na
base de dados. Um dos principais inconvenientes das bases de dados relacionais foi internamente
resolvido por uma arquitetura backend, separando o servidor principal de escrita na base de dados
dos servidores secunddrios de leitura, prevenindo operagdes complexas de bloquear e deixar lento

o servidor principal [RAV*11].

T e 07 2
MyDriving Dreid

R

2.,

(a) Aplicagdo MyDiri- (b) Exemplo de viagem no sife do MyDrivingDroid
vingDroid

Figura 2.13: Aplicacdo e site do MyDrivingDroid

Como ¢ possivel ver na Figura 2.13b, depois de haver viagens guardadas no servidor remoto é

possivel vé-las no site do MyDrivingDroid'!.

2.5.2 Discussao

A ubiquidade dos dispositivos méveis e a cada vez maior capacidade de recolherem dados fid-
veis do ambiente em que estdo inseridos fazem com que a comunidade cientifica tenha enveredado

pelo seu uso para de forma participativa e/ou colaborativa recolherem e/ou partilharem dados do

11http ://misc.fe.up.pt/mydrivingdroid/
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préprio ambiente e, posteriormente, explorarem-nos de forma a que seja extraido valor til para a
comunidade. O projeto MISC, apresentado na Seccdo 2.5.1, é um exemplo disso - orientado para

o suporte 2 mobilidade - mas existem outros projetos e noutras areas.

O projeto UrbanSensing!?, por exemplo, permite utilizar o dispositivo mével para explorar
e partilhar o impacto que estamos a provocar no ambiente e vice-versa. Através da andlise dos
caminhos seguidos pelo utilizador (¢ feita uma recolha de dados do sensor de GPS), condicdes
climatéricas e estimativas dos padrdes de trafego e por aplicagdo de modelos cientificos sdo pro-

duzidas varias estimativas.

Por seu lado, no projeto MetroSense'?, que se baseia na ideia de que a recolha de dados através
de sensores estd a ir numa dire¢do centrada nas pessoas, o objetivo passa pelo desenvolvimento
de novas aplicacdes e novos paradigmas para dispositivos mdveis permitindo uma rede movel
de sensores global capaz de recolha de dados através de sensores a escala social. Este projeto
é constituido por vérios projetos e um deles, o CenceMe!?, estd jd disponivel na AppStore para
iPhone. A aplicacdo com o nome do projeto, CenceMe, é um sistema pessoal que recorre ao uso
de sensores que permite que membros de redes sociais partilhem os seus dados recolhidos com os
seus colegas. Os dados capturados e partilhados sdo o estado do utilizador em termos de atividade
(sentado, a correr, etc), a disposi¢ao (feliz, triste, etc), os hdbitos (no ginasio, no trabalho, etc) e o

redor do utilizador (barulho, calor, claridade, etc).

J4 no projeto WikiCity!>, a ser desenvolvido no MIT, est4 a ser criada uma plataforma para
armazenamento e troca de dados. Estes dados estdo acessiveis através de dispositivos moveis e
interfaces web. O objetivo do projeto € saber até que ponto é possivel ter uma cidade que se
comporte como um sistema de controlo em tempo real. Este ¢ também um exemplo onde através
de participatory sensing, e dada a possibilidade de troca de informacao, collaborative sensing, é

esperado que venha a ser criado algum tipo de suporte a mobilidade na cidade em estudo.

2.6 Sistemas para Carpooling

Em relacdo a aplicacdes para carpooling, atualmente ndo € do nosso conhecimento nenhum
sistema automatico capaz de sugerir partilha de rotas. Embora haja uma cada vez maior sensibili-
zacdo das pessoas para os problemas ambientais, pode dizer-se que nao tem havido uma resposta
direta, pratica e concisa por parte da tecnologia.

No entanto sao conhecidas algumas plataformas para partilha de veiculo tanto a nivel nacional
como internacional. Conceptualmente sdo todas muito semelhantes. Em todas elas é suposto o
utilizador colocar a informacdo das suas viagens frequentes, local de partida, local de chegada,

dias e horas, indicar se é condutor, passageiro ou se lhe ¢ indiferente e, em algumas delas, no

2http://urban.cens.ucla.edu/

13http ://metrosense.cs.dartmouth.edu/

14http ://metrosense.cs.dartmouth.edu/projects.html
http://senseable.mit.edu/wikicity/
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caso de ser condutor, os lugares disponiveis e a quantia cobrada por cada lugar no veiculo. Um

exemplo, a nivel internacional, é o zimride'®. Em Portugal o sistemas mais usado é o galpshare!”.

Wash, Hemphill e Resnick, em [WHR], fazem referéncia ao projeto RideNow. Este é um
projeto com vista a ajuda de pessoas dentro de um grupo ou organizagdo a coordenar a partilha de
veiculo. Foi criado um servigo, também ele chamado RideNow'®, que recorre a uma abordagem
um pouco diferente da esperada. Ao invés de tentar servir a populacdo de uma regido inteira, o
servico pretende coordenar a partilha de veiculo entre grupos ou pequenas organizacdes. O sistema
desenvolvido permite que os utilizadores interajam com ele através de email ou da web e permite
que as convencdes surjam por elas mesmas na medida em que ndo forca a que haja uma estrutura

através do preenchimento de formuldrios com datas, locais, etc.

Ja em [DDK12] € apresentado um sistema, sistema i-CAP, com vista ao aumento da eficién-
cia dos transportes, recorrendo também ao conceito de carpooling. O sistema € constituido por
conjuntos de condutores e passageiros que estdo associados a um conjunto de pardmetros (através
dos quais eles proprios se classificam numa escala de 1 a 10). Esses parAmetros estdo divididos
em 3 dreas: (1) pardmetros da viagem propriamente dita, mais concretamente o local, data e hora
de partida e o local de chagada, (2) parametros do perfil pessoal, tais como a sua habilidade para
conduzir, se fuma, o seu estilo de conducdo, etc e (3) pardmetros de servigo, como: pontualidade,
velocidade, seguranca, entre outros. Os passageiros atribuem também uma preferéncia a cada
pardmetro, ou seja, um grau de importancia. O match entre o passageiro e um condutor é feito

através da exploracdo de conceitos de redes Bayesianas, mais concretamente do modelo Naive.

O objetivo é selecionar o condutor mais apropriado entre todos os disponiveis. Para isso, a
abordagem apresentada € constituida por 2 fases: a fase de descoberta robusta (robust discovery
phase) e a fase de tomada de decisdo (decision-making phase). A fase de descoberta robusta
tem como objetivo identificar os valores mais provaveis dos pardmetros. Por outras palavras,
primeiro sdo reunidos valores de referéncia dos parametros (através de avaliacdes) e depois é
calculada a probabilidade de cada um desses valores de referéncia ser o valor do pardmetro (quanto
mais préximo do valor do pardmetro estiver, maior probabilidade hd). Posteriormente, na fase de
tomada de decis@o o sistema favorece a selecdo de condutores que tém uma probabilidade alta
de alcancar os valores dos parAmetros mais apropriados. Para isso € criada uma fun¢do objetivo

(Fungdo 2.5) para cada condutor.

OF, = Zmax(Pr[Vj = rvfj
J

|D =1i]) xw;j (2.5)
Onde i representa o condutor, j representa um parametro, w; representa o peso atribuido pelo
passageiro ao parametro j e Pr[V; = rvf?j |D = i] significa a probabilidade condicional do pardmetro

Jj alcangar o k-ésimo valor de referéncia dado que estd a ser considerado o condutor i.

16http://public.zimride.com/
Thttp://www.galpshare.pt/
18http ://ridenow.org/
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Assim, o condutor escolhido é o que obtiver maior valor no célculo da funcio objetivo. No
entanto, a selecdo s6 é considerada valida se, e s6 se, o valor médio dos parAmetros mais provaveis

do condutor for > 6.

Discussao O projeto RideNow tem um problema que ¢ identificavel logo a cabega. Este sistema
ndo é, de todo, escaldvel. Funcionard apenas para pequenos grupos de pessoas e continua a ser
completamente manual. Acaba por ser mais do que ja existe.

Por outro lado, o sistema i-CAP dé bastante importancia a parimetros como o estilo de con-
dugdo, a pontualidade, a velocidade, a seguranca, etc (que sao naturalmente importantes!) mas
descura quase na totalidade a rota seguida pelo utilizador. Alids apenas podem ser feitas sugestoes
a utilizadores que iniciem e terminem a viagem nos mesmos locais na medida em que ndo existe
qualquer informagdo sobre a rota seguida por eles (apenas é avaliado de 1 a 10 o uso de estradas
primdrias; nem quais as estradas usadas sao identificadas). Este problema limita muito o &mbito
do sistema pois a sua aplicag@o esta circunscrita a um ndmero limitado de situacdes.

E notéria a necessidade de um sistema que permita que o utilizador de forma (quase) imediata
verifique as suas possibilidades de partilha de veiculo. Esta necessidade estd relacionada com a
crescente sensibilizacdo das pessoas para a poluicio do meio-ambiente e com a necessidade de
reducdo de custos devido a atual crise econémico-financeira que assola toda a Europa e nao so.

Existe uma oportunidade clara nesta drea e o avanco da tecnologia e o aparecimento de varios
sensores nos smartphones impulsionam, sem duivida, a exploracdo deste tipo de sistemas. Cam-
pos como participatory € collaborate sensing tomam, neste caso em concreto, um papel ativo e

indispensdvel.

2.7 Sintese

Neste capitulo foram apresentadas e analisadas as ideias de fundo no que respeita ao ambito
desta dissertacdo. Foi ainda feito o enquadramento da prépria dissertagdo num projeto mais amplo,
o projeto MISC'.

Os dados geograficos, embora espaciais, t€m algumas particularidades que interessa que este-
jam presentes quando € feita a anélise de técnicas e algoritmos de extracdo de conhecimento neste
tipo de dados. Por exemplo, a sua representagdo e o calculo da distancia entre duas coordenadas
geogréficas, devido a estas ndo se encontrarem sobre um plano, sdo carateristicas relevantes a ter
em conta aquando de uma andlise critica e fundamentada.

A aplicagdo de técnicas de data mining a dados espaciais, normalmente designado por data
mining espacial, estd ainda a dar os primeiros passos. Contudo, o estudo de dados espaciais,
incluindo os dados geograficos, como o seu armazenamento ¢ uma area claramente estudada e
aprofundada e para a qual existem atualmente imensas solucdes e bastante satisfatdrias. A explo-
racdo deste tipo de dados, ao ponto de extrair informagao com valor, € o proximo passo. De forma

a possibilitar a exploragdo adequada dos dados nesta dissertacdo foram abordadas as carateristicas

19http://www.it .up.pt/misc/
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das bases de dados e as estruturas de dados mais adequadas para o tratamento de dados espaciais,
mais concretamente os dados geograficos.

Dessa andlise resultou a conclusdo de que o uso da estrutura de dados R*-tree afigura-se como
uma otima solucdo. Conclui-se também que os SGBD atuais ja disponibilizam indices do tipo
espacial que fazem uso de algumas das estruturas de dados analisadas, nomeadamente R-trees,
R*-tree, B-trees, etc. A vantagem de usar a implementacdo dos SGBD prende-se com a garantia
de escalabilidade e com a reduzida probabilidade de existirem erros na prépria implementacao.

Estas estruturas de dados permitem um acesso aos dados bastante eficaz em termos temporais.
Essa caracteristica possibilita as abordagens estudadas para a determinacio de pontos de estadia
e para a determinacdo de locais significativos. A propria aplicacdo de algoritmos de clustering
baseados em densidade, como os apresentados, fica facilitada na medida em que € habitual ter de
se verificar e aceder aos pontos que se encontram na vizinhanga de outros.

A ripida evolugdo dos smartphones, e a melhoria e aumento de qualidade dos sensores que
os acompanham, fez com que a recolha de dados do ambiente em que o portador do dispositivo
modvel se encontra comecasse a fazer parte do nosso quotidiano. Os conceitos de participatory
e collaborative sensing emergiram rapidamente e fazem com que o conhecimento do ambiente
envolvente seja ainda mais rico devido a partilha de informagdo entre dispositivos mdveis. Estes
fatores aliados ao facto dos sistemas atuais de carpooling serem ainda bastante arcaicos impulsio-

nam a apresentacao de solugdes nesta drea.
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Capitulo 3

Determinacao de Locais Significativos e
de Padroes de Viagem

Apenas tendo como ponto de partida informagao sobre os locais significativos de cada utiliza-
dor e quais os seus padrdes de viagem poder-se-ia procurar utilizadores com padrdes de viagem
semelhantes ou até mesmo iguais. Nesse sentido, € apresentada a solucdo idealizada para a deter-

minagdo de locais significativos e de padrdes de viagem neste capitulo.

Naturalmente, uma viagem tem sempre um local de inicio e um de fim. A partida, esses dois
locais seriam, respetivamente, o local onde foi iniciada e o local onde foi terminada a recolha de
dados. Contudo, pelo meio podem existir paragens suficientemente demoradas que fagam com
que exista mais do que uma viagem desde que foi iniciada a recolha de dados até ao momento em
que foi terminada. Por exemplo, se o utilizador iniciou a recolha de dados quando saiu de casa,
foi ao gindsio, onde permaneceu 2 horas, e depois dirigiu-se para a faculdade, é natural que se

considerem duas viagens, nomeadamente de casa para o gindsio e do gindsio para a faculdade.

Se admitirmos que um utilizador tem um padrido de viagem, como por exemplo ir todas as
segundas-feiras de casa para a faculdade por volta das 10h, entdo é normal que o mesmo utilizador
tenha pelo menos o local onde € a sua casa e o local onde € a faculdade como seus locais signifi-
cativos. Ou seja, os padrdes de viagem de um utilizador sdo sempre entre locais significativos do
mesmo. Esta assunc¢ao é plausivel devido a defini¢do assumida no ambito desta dissertacdo para a
expressdo “locais significativos”. Um local significativo € um local onde o utilizador chega e/ou
parte um ndmero de vezes que possibilite dizer que é possivel que o utilizador tenha um padrdo de

viagem com partida e/ou chegada naquele local (ver Capitulo 1 para mais detalhes).

Os dados sdo recolhidos através do recetor GPS de um smartphone e consiste nas coordenadas

geogréficas dos locais por onde o utilizador viaja (consultar a Seccao 6.1 para mais detalhes).
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GPS = User H
wColumine wcolumne
*PK. GPSID: unigueidentifier *PK. UserlD: unigueidentifier
= GeoCoord: geography = Email: nwvarchar{50})
Height: float - Password: nvarchar25)
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Speed: float «PKa
3 DateTime: bigint + PK_User{unigueidentifier)
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=P + M2 User Email{nvarchar)
+  PH_GPS{unigueidentifier)

1

1 -

Trip D

wColumine

*PK. TriplD: unigueidentifier
Tripl DMy 5L bigint
Filename: nvarchar530)

aPHx

+  PHE_Trip{unigueidentifier)

wUnigues

+ LK Trip_ TriplDMySQL{bigint)

Figura 3.1: Esquema da base de dados (dados em bruto)

Em suma, pode dizer-se que partindo de um conjunto de dados em bruto, Figura 3.1, foram
construidos vdrios niveis de conhecimento com base nos dados recolhidos originalmente e/ou nos

dados calculados em etapas anteriores.

3.1 Determinacao de Pontos de Estadia

Com vista a detecao dos locais significativos de cada utilizador, sdo inicialmente detetados os
pontos de estadia do mesmo. Sabendo que um local significativo ndo € mais do que um local onde
o utilizador chegou e/ou partiu vezes suficientes, durante o periodo de tempo em andlise, para se
poder dizer que é possivel que haja um padrdo de viagem com partida e/ou chegada 14, urge a
necessidade de detetar os locais de partida e chegada de cada viagem de cada utilizador.

Algumas abordagens, descritas na literatura recente e discutidas na Seccdo 2.4.3, baseiam-se
apenas em algoritmos de clustering baseados em densidade para a descoberta dos locais significa-
tivos dos utilizadores. A motivacao para a dete¢do dos pontos de estadia, como pré-processamento,
surge dos problemas enunciados aquando da discussdo dessa abordagem, nomeadamente do facto
de em locais fechados ser rara a detec@o de sinal por parte do sensor GPS. Logo, sempre que o
utilizador estd num local onde passa muito tempo mas esse local é, por exemplo, dentro de um

edificio, esse local ndo seria detetado na medida em que a densidade de pontos seria igual ou até
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menor do que a densidade de pontos no caminho para 14. A detecdo de pontos de estadia tem a
vantagem, para além de resolver o problema, de nfo trazer complexidade significativa na medida
em que os pontos de estadia podem ser determinados em paralelo com a recolha de dados sem
grande esforco em termos computacionais. Nesse sentido, é necessario para além de se guardar
a coordenada geografica a um ritmo predefinido, calcular, de cada vez que € recolhida uma nova
coordenada geogréfica, a distincia a primeira coordenada da série e se for superior a DistT hreh
calcular o tempo que passou entre as 2 coordenadas. Um novo ponto de estadia é criado se esse in-
tervalo de tempo € superior a TimeT hreh, de acordo com o Algoritmo 1. Visto que as coordenadas
geogréficas ja tinham de ser recolhidas e armazenadas, a complexidade inserida estd apenas nos
cdlculos da distincia e do tempo entre pares de coordenadas. E uma complexidade extremamente
reduzida e que permite guardar de forma bastante compacta a sequéncia de locais visitados pelo
utilizador.

Um ponto de estadia é detetado sempre que o utilizador para andar mais de DistT hreh demorou
mais de TimeT hreh. Sempre que numa viagem sdo detetados 2 pontos de estadia consecutivos,
considera-se que o utilizador efetuou uma viagem de um ponto para o outro.

De forma a contornar as lacunas encontradas no algoritmo de detecdo de pontos de estadia,
apresentadas na Seccdo 2.4.3, e a adapta-lo ao ambito desta dissertacido foram feitas as seguintes
alteracOes a versdo original (versao descrita na Seccdo 2.4.1):

1. Ponto de estadia no inicio e no final da recolha de dados. Passam a ser considerados pon-
tos de estadia na primeira e na ultima coordenadas geogréficas recolhidas. Esta decisdo baseia-se
na ideia de que, tendencialmente, o utilizador ligard e desligard a recolha de dados quando inicia
ou termina uma viagem. Pode ligar o recetor GPS de manha e desligd-lo a noite mas tendencial-
mente essa acao serd feita quando parte ou chega a um local e ndo a meio do caminho. No entanto,
se for feito a meio do caminho nfo serd muito problematico na medida em que muito provavel-
mente o utilizador ndo ligard/desligard a recolha de dados sempre no mesmo local. Assim, o que
acontecerd € que ficardo alguns pontos de estadia “espalhados” e no processamento seguinte dos
dados serdo ignorados pois ndo terdo densidade suficiente para serem considerados.

2. Problema quando a recolha de dados é terminada num local onde deve ser detetado
um ponto de estadia. A versao original do algoritmo nio deteta pontos de estadia no caso do utili-
zador estar muito tempo num local e depois desligar a recolha de dados (antes de sair desse local).
Isto acontece porque o algoritmo deteta um ponto de estadia se para andar mais de DistT hreh o
utilizador demorou mais de TimeT hreh. Se o utilizador desligar a recolha de dados mesmo depois
de ter estado muito tempo no mesmo local, embora o TimeT hreh seja ultrapassado, o ponto de
estadia s6 seria criado se o utilizador recolhesse uma coordenada geogrdfica com uma distancia
maior do que DistThreh em relacdo a primeira coordenada naquele local. Se o utilizador desligar
arecolha de dados, o ponto de estadia simplesmente ndo € detetado. A alteracdo descrita no ponto
anterior serve também como solugdo para este problema.

3. Tratamento dos dados em caso de passagem em tineis. Nos casos em que o utilizador
passava num tinel grande (fazendo uma viagem de metro subterraneo, por exemplo) era detetado

um ponto de estadia na dltima coordenada geogréfica recolhida antes do utilizador perder o sinal
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GPS. Isto acontecia porque a coordenada seguinte era, por exemplo, a 2km de distancia (superior
a DistThreh) e a diferenca temporal entre as duas coordenadas era superior a TimeT hreh. Neste
caso, o utilizador para se deslocar 2km tinha demorado mais de TimeT hreh, logo era criado um
ponto de estadia. Para evitar este problema ¢é feita a verificacdo deste caso particular. Sao ignora-
dos os casos em que entre duas coordenadas geograficas recolhidas (ordenadas de forma crescente
por tempo) hda uma distincia superior a 2km e um intervalo de tempo superior a 2min. Nestes
casos, como houve uma perda de sinal GPS, nada se pode concluir e, portanto, ndo é extraido
nenhum tipo de informacdo. Embora a recolha de dados armazene as coordenadas geograficas a
cada segundo, os dados fornecidos aos algoritmos t€ém uma granularidade de 20 segundos (devido
a reducdo da complexidade temporal dos algoritmos). Para se deslocar 2km em 20seg necessita-se
de uma velocidade média de 360km/h <W> . Dai resulta o valor de 2km pois 360km/h é
uma velocidade que muito dificilmente serd atingida nas viagens de rotina dos utilizadores. Muito
provavelmente sempre que exista uma coordenada com uma distincia superior a 2km em relacdo

a anterior € porque houve perda de sinal GPS.
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Algoritmo 4 Algoritmo MyStayPoint_Detection(P, distThreh, timeThreh)

1:
2:
3
4
S:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:

33:
34:
35:
36:

i = 0; pointNum = |P|; //the number of GPS points in a GPS log

while i < pointNum do
j=i+1
while j < pointNum do
/Ise entre 2 coords foram percorridos > 2km (ou seja, perdeu o sinal GPS)
if Distance(pj_1,p;) > 2km then
i = j; break; //ignora os dados (ndo é possivel tirar conclusdes)
end if
dist = Distance(p;, p;); //calculate the distance between two points
if dist > distT hreh then
AT = p;.T — p,.T //calculate the time span between two points
if AT > timeT hreh then
S.coord = ComputeMeanCoord({py | i <k < j});
S.arvl = p;.T; S.levT = p;.T,
SP.insert(S);
end if
i = Jj; break;
end if
Jj=Jj+1L
end while
end while
//se ndo foi criado um ponto de estadia no local onde foi iniciada a viagem

if |SP| == 0 || Distance(SP|0], po) > distT hreh then

//guarda um novo ponto de estadia (onde foi iniciada a viagem)
S.coord = py;
S.arvl = NULL; S.levT = po.T;
SP.insert(S);
end if

//se ndo foi criado um ponto de estadia no local onde foi terminada a viagem
if Distance(SP[|SP| — 1], p||—1) > distT hreh then

/Iguarda um novo ponto de estadia (onde foi terminada a viagem)

S.coord = p|p|_1;

S.arvT = pjp|-1.T; S.levT = NULL;

SP.insert(S);
end if

return SP;

O Algoritmo 4 representa o algoritmo de detecdo de pontos de estadia implementado. Os trés

2 parametros do algoritmo sdo os mesmos que os do algoritmo original. O pardmetro P consiste nas
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coordenadas geograficas recolhidas e de onde serdo extraidos os pontos de estadia e os pardmetros
distThreh e timeThreh sdo o limite de distancia e de tempo respetivamente. O distThreh representa
a distdncia mdxima a que as coordenadas podem estar do ponto inicial da regido para fazerem
parte do ponto de estadia e o timeThreh representa o minimo de tempo que o utilizador tem de

estar na regido para que o conjunto de pontos dentro dela contribuam para um ponto de estadia.

O algoritmo tem um funcionamento muito semelhante ao original (apresentado na Sec¢do 2.4.1,
Algoritmo 1) mas foram-lhe adicionadas as funcionalidades descritas anteriormente de forma a
abarcar as melhorias enunciadas. Entre a linha 5 e a linha 8 € tratado o caso dos tiineis grandes
(em que o utilizador fica sem sinal GPS durante um “longo” periodo de tempo). J4 entre as linhas
22 e 35 ¢é garantido que se porventura ndo tiver sido detetado um ponto de estadia nos locais de

inicio e fim da recolha de dados, passa a haver 14 um.

(a) Pontos de estadia (b) Foco no local com a circunferéncia vermelha

Figura 3.2: Exemplo de pontos de estadia de um utilizador

Na Figura 3.2a s@o visiveis varios pontos de estadia ao longo da cidade. Fazendo zoom junto
de cada um deles percebe-se que alguns estao isolados e outros nao. Na Figura 3.2b foi feito zoom
no local circundado pela circunferéncia vermelha na Figura 3.2a e é percetivel que é costume o
utilizador partir e/ou chegar aquele local. Na realidade aquele € o local de trabalho do utilizador
que originou os pontos de estadia da imagem. Sao visiveis muitos pontos de estadia que estdo
isolados e estdo espalhados pela cidade, muitos deles existem porque o utilizador deslocou-se
aquele local para fazer uma tarefa ndo rotineira. Outra razao possivel € ter iniciado ou terminado

a recolha de dados a meio de uma viagem.

O objetivo da detecdo dos pontos de estadia consiste numa forma bastante leve de representa-
¢a0 dos locais de e para onde o utilizador viajou em cada viagem. Para além dessa representacdo
compacta, permite ainda a detecio de pontos mesmo onde o sinal GPS ndo € recebido (escritdrios,

salas de aula, gindsio, casa, etc).
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- GeoCoord: geography o Email: nvarchar50)
Height: float s Password: nvarchar25)
MNSat: tinyint
Speed: float «PHax
©  DasteTime: bigint + PK_Userunigueidentifier)
] aUnigues
=P + M2 _User Email{nvarchar)
+  PH_GP5S{unigueidentifier)
1
1 -
Tri
i E StayPoint H
woolumine i
*PK. TriplD: unigueidentifier f“'""‘ I mer— -
TriplDMyS@L: bigint 1 «| “FPK StayPointlD: unigueidentifie
o GeoCoord: geography

Filename: nvarchar50) : : et
DateTimefmrive: bigint

] s NumSeq: int

=P DateTimeleave: bigint

+  PH_Trip{unigueidentifier)

niaue 5
wUnIgue:xs D:FI"\.II

+ U@ Trip_TriplDMySQL{bigint) +  PK_StayPointjunigueidentifier)

Figura 3.3: Esquema da base de dados (novo nivel de conhecimento: pontos de estadia)

Existe entdo, a partir deste momento, um primeiro nivel de conhecimento que € adicionado ao

conjunto de dados em bruto. A Figura 3.3 representa a adi¢do da tabela StayPoint.

3.2 Determinacao de Locais Significativos

Um ponto de estadia, por si s, ndo permite determinar que aquele local ¢ um local signifi-
cativo do utilizador. Contudo, € natural que nos locais significativos de um utilizador exista uma
densidade significativa de pontos de estadia. Na verdade, desde que um determinado local possua
pelo menos tantos pontos de estadia quanto o nimero minimo de viagens necessdrias para ser
considerado um padrdo de viagem, ji é considerado um local significativo. Por outras palavras,
se estd a ser feita uma anélise das dltimas 8 semanas e se se considera que para haver um padrao
de viagem tem de haver pelo menos 5 viagens no mesmo dia da semana, mais ou menos a mesma
hora e com partida e chegada iguais, e se ha um local com 5 pontos de estadia de chegada, ou
mais, entdo € um local significativo. Ou seja, € um local para onde € possivel que haja pelo menos
um padrdo de viagem.

A detecdo de locais significativos € feita com recurso ao algoritmo DBSCAN, descrito na
Seccdo 2.4.2.1. O algoritmo encarrega-se de determinar os locais onde existe uma densidade de
pontos de estadia superior a um certo limite. Neste caso, o limite é definido pelo niimero de

viagens usado para se considerar que existe um padrdo de viagem.
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B Locais significativos com padries de viagem associados

B Locais significativos sem padries de viggem associados

Figura 3.4: Distribuicdo de locais significativos com e sem padrdes de viagem associados

Esta abordagem pode gerar locais significativos que, posteriormente, ndo terdo nenhum padrao
de viagem associado. No entanto, ndo descarta nenhum local de e/ou para onde possa haver
padrdes de viagem. Teoricamente corre-se o risco de gerar demasiados locais significativos e isso
poderia ter influéncia negativa no desempenho em termos temporais. Contudo, essa acaba por ser
uma falsa questdo. Vejamos, o algoritmo DBSCAN tem uma complexidade temporal O(n * log
n), onde n representa o nimero de pontos que dao origem aos clusters (ver Seccdo 2.4.2.1). Neste
caso em concreto, o0 n representa o nimero de pontos de estadia das viagens de um utilizador no
intervalo de tempo em andlise. Independentemente do nimero de clusters criados, ou seja, do
nimero de locais significativos determinados para cada utilizador, a complexidade temporal é a
mesma na medida em que cada ponto de estadia tem de ser “visitado” uma, e uma s6, vez. Posto
isto, a geragdo de locais significativos que posteriormente ndo tenham nenhum padrdo de viagem

associado ndo causa complexidade adicional.

Nos dados recolhidos por cerca de 25 utilizadores entre 27 de Fevereiro de 2012 e 15 de Abril
de 2012 (detalhados na Seccao 6.1) foram detetados 42 locais significativos. Desses 42, 23 tinham
padrdes de viagem associados, ou seja, cerca de 55% (Figura 3.4).

O facto de calcular os pontos de estadia a priori tem, para além das vantagens enunciadas
na seccdo anterior, a vantagem de reduzir extremamente a complexidade temporal aquando da
aplicacdo do algoritmo DBSCAN. O algoritmo, por si s6, ja tem uma complexidade temporal
significativa e no caso de ser aplicado sobre as coordenadas geograficas recolhidas ao invés dos
pontos de estadia extraidos dessas coordenadas seria incomportavel. A titulo de exemplo, entre 06
de Fevereiro de 2012 e 01 de Abril de 2012 foram recolhidas 1.018.184 coordenadas geograficas
e detetados 1.948 pontos de estadia, ou seja, menos de 1% de pontos de estadia face ao ndmero de
coordenadas geogréficas recolhidas. Por outras palavras, reduziu-se o n da complexidade temporal

do algoritmo DBSCAN para cerca de 0,19% (130 = 0,001913).
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Figura 3.5: Locais significativos do utilizador

Na Figura 3.5 est@o os locais significativos que foram originados pelos pontos de estadia da
Figura 3.2a. Os locais significativos determinados sio, neste caso em concreto, a casa e o local
de trabalho do utilizador. Houve inimeros pontos de estadia que foram descartados por ndo haver
a densidade minima requerida no local fisico onde estavam. Os pontos de estadia que ficaram
atribuidos a um cluster originaram uma dnica coordenada geografica (o centréide dos pontos de

estadia desse cluster) que identifica o local fisico do local significativo.

GPS User
wcolumna acolumn
*PK. GPSID: unigueidentifier P UserlD: unigueidentifier
. GeoCoord: geography u Email: nvarchar/50
Height: float u Password: nvarchan25)
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aUnigues
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1 1

=

1 - .

Trip MeaningfulPlace StayPoint
wColumins wCo| Lmine acolumna
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Figura 3.6: Esquema da base de dados (novo nivel de conhecimento: locais significativos)

Para facilitar a tarefa seguinte, que consiste na determinacdo dos padrdes de viagem, para

além de serem guardados os locais significativos sdo também guardados os pontos de estadia que
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lhes deram origem. No passo seguinte, o objetivo passa por descobrir as sequéncias de locais
significativos que se repetem mais que threshold vezes. Isso € determinado de uma forma relati-
vamente simples com recurso a um agrupamento por local significativo de partida e de chegada,
nomeadamente recorrendo a clausula GROU P BY em SQL (ver Secgdo 3.3).

E assim extraido mais um nivel de conhecimento dos dados e sdo armazenados os locais signi-
ficativos de cada utilizador. A Figura 3.6 da conta disso e apresenta ja toda a informagao necessaria

para determinar os padrdes de viagem dos utilizadores.

3.3 Determinacao de Padroes de Viagem

E a partir dos locais significativos e das rotas do utilizador que se extraem os respetivos padroes
de viagem. Esta extragdo ficou mais simples a partir do momento em que cada local significativo
passou a “saber” os pontos de estadia que lhe deram origem e vice-versa.

Desta forma, com uma ordenacdo dos pontos de estadia de cada viagem, de forma cres-
cente pela hora a que se realizou, € possivel extrair a sequéncia de locais significativos na res-
petiva viagem. Um output possivel é LocalSignificativol — LocalSignificativo2 — NULL —
LocalSignificativol. Com base no output apresentado, conclui-se que o utilizador saiu de um
local significativo para outro, permaneceu 14 tempo suficiente para ser criado um ponto de estadia,
depois foi a outro local onde ndo é frequente ir (local descrito como NULL), permaneceu 14 tempo
suficiente para ser criado um novo ponto de estadia e, por fim, voltou ao local significativo de onde
tinha saido ao inicio.

Depois de ter todas as viagens entre locais significativos de um utilizador, elas sdo agrupadas
de acordo com os locais de partida e chegada e o dia da semana (inicialmente ¢ ignorada a hora a
que se realizaram as viagens). Posteriormente, sdo descartados todos os pares de locais significa-
tivos que ndo respeitem o nimero de viagens necessdrias para se considerar um padrdo de viagem.
Ou seja, se s6 ha duas viagens do local significativo A para o B (e o minimo requerido € 5) pode
descartar-se essa sequéncia de locais significativos.

No passo seguinte é dada atencdo a hora a que foram realizadas as viagens. Um par de locais
significativos pode ter um nimero de viagens superior ao minimo requerido mas se as viagens es-
tiverem espalhadas pelas 24 horas do dia pode ndo ser possivel dizer que € normal que o utilizador
viaje a uma determinada hora entre aqueles dois locais significativos (é apenas possivel dizer que
é normal o utilizador viajar entre aqueles dois locais significativos mas nao existe um padrdo em
termos da hora a que acontecem essas viagens). Assim, as viagens sdo agrupadas segundo a hora
a que se realizaram. O agrupamento € feito com base num pardmetro (configurdvel) que define
o intervalo maximo de tempo entre cada viagem do mesmo grupo. Ou seja, se se definir que o
intervalo maximo € 120 minutos, dentro de um determinado grupo de viagens ndo ha nenhuma
viagem que diste de qualquer outra em mais de 120 minutos. Todos os grupos com um ndmero
de viagens que nfo respeite o niimero minimo requerido para se considerar um padrio de viagem
sdo também descartados. Destes grupos resultam os padrdes de viagem de cada utilizador. Cada

padrdo de viagem é caracterizado por dois locais significativos, os locais de partida e chegada, a
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hora média de partida, a hora média de chegada, o desvio padrao da hora de partida e o desvio
padrdo da hora de chegada.

Um par de locais significativos, no mesmo dia da semana, pode, naturalmente, ter mais do que
um grupo. Isso significa que o utilizador costuma viajar entre aqueles dois locais significativos
mais que uma vez naquele dia da semana. Contudo, isso ndo serd detetado nos casos em que o
utilizador faga as duas viagens com uma diferenca temporal inferior ao pardmetro que define o
intervalo mdximo de tempo entre cada viagem do mesmo grupo. Por outras palavras, no caso
hipotético do pardmetro que define o intervalo maximo ser 90 minutos e o utilizador sair de casa
para o trabalho por volta das 9h, voltar por volta das 13h para almogar e fazer o trajeto novamente
por volta das 14h para ir trabalhar, ndo havera problema pois entre as Sh e as 14h hd mais de 90
minutos. Serdo criados 2 grupos (um com média de partida = 9h e outro com média de partida =
14h). Mas no caso em que o utilizador faca o trajeto por volta das 9h e, por alguma razio, volte
a fazé-lo por volta das 10h, entdo as viagens pertencerdo todas ao mesmo grupo (com média de
partida = 9h30m).

Figura 3.7: Padrdes de viagem do utilizador

Com os dados calculados para cada grupo é possivel descrever as distribui¢des de partida e
chegada. Um utilizador tem, tipicamente, uma hora a que costuma sair de casa para ir trabalhar.
Mais uns minutos menos uns minutos, hd uma hora a que costuma sair de casa. A probabilidade de
sair mais cedo ou mais tarde € tanto menor quanto maior for a diferenca para a hora a que costuma
sair, ou seja, a média da hora de saida. Nesta dissertacio € feita a assuncdo de que as horas de
partida e chegada das viagens de rotina de cada utilizador sdo descritas pela distribui¢do normal

(ver Anexo A.1 para mais detalhes).
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GPS D User D TripPattern D
acalumne: acolumns acolumns
*PK. GPSID: unigqueidentifier *PH. UserlD: unigueidentifier *PK TripPatternlD: unigueidentifier
= GecCoord: gecgraphy = Email: nvarchar{50}) = AvgStartTime: time
Height: float o Password: nvarchar(25) 1 = AvgEndTime: time
MSat: tinyint = StdDevStartTime: time
Speed: float «PHx o StdDevEndTime
o DateTime: bigint +  PK_Userunigueidentifier) o Centroid: geography
. aUNigues
&P : . — + M2 UserEmail{nvarchar) &Pk
+  PK_GPS{uniqueidentifier) +  PK_TripPattern{uniqueidentifier)
1 1
- - 0.1 0.1
EndSPs StartSPs
1 - - 2 . .
Trip B MeaningfulPlace = StayPoint B
«colurmins aColumine «oolumns
*PK TriplD: uniqueidentifier *FK. MeaningfulPlacelD: unigueidentifier *PK StayPointlD: unigueidentifier
TriplDMySQL: bigint = Centroid: gecgraphy o GeoCoord: geography
. = nverchan 5o} 0.1 = p ) L
Filename: nvarchar(50} DateTimeAmrive: bigint
2PKx = NumSeq: int
«PKx +  PK_MeaningfulFlace{unigueidentifier) DateTimeleave: bigint
+  PE_Trip{unigueidentifier)
aUnigues aPHa
+ UQ Trip_TriplDMySQL{bigint) |1 “|+ PE_StayPoint{uniqueidentifier)

Figura 3.8: Esquema da base de dados (novo nivel de conhecimento: padrdes de viagem)

Um novo nivel de conhecimento, os padrdes de viagem de cada utilizador, sdo extraidos e
armazenados (Figura 3.8). E sobre este nivel de conhecimento que a procura de sugestdes de
partilha de veiculo trabalha. As sugestdes serdo feitas Unica e exclusivamente entre padrdes de vi-
agem de utilizadores e a ideia consiste na explorag@o da rota desses padrdes de viagem. Enquanto
nesta primeira fase foi necessario descobrir os locais e o fluxo de movimento entre esses locais
(deixando de parte a rota propriamente dita seguida nesse fluxo), na préxima fase sdo estudadas
as rotas no sentido de serem encontradas partilhas dessas mesmas rotas.

Os centréides dos padrdes de viagem sdo a coordenada geografica média dos locais de partida
e chegada do padrdo de viagem e dos centrdides dos segmentos das viagens (ver Seccdo 3.3) que
fazem parte do padrdo de viagem.

Cada padrio de viagem é caraterizado para além dos dias da semana em que ocorre e das
carateristicas necessdrias para descrever a distribui¢do normal da hora de partida e chegada, por
um centréide. Este centrdide serve para, aquando da procura de sugestdes de partilha de veiculo,
evitar que sejam comparados padrdes de viagem que distam, por exemplo, 100km um do outro.

Este primeiro filtro é calculado com base nos centrdides de cada padrdo de viagem.

Segmentacao das Viagens O principal proposito da segmentacéo das viagens ndo €, nem de
perto nem de longe, o cdlculo do centréide dos padrdes de viagem. O seu principal foco € ajudar a
perceber quais as rotas que sdo parcialmente partilhadas. Contudo, foi aproveitado para ajudar no

célculo do centréide de cada padrdo de viagem.
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A segmentacdo das viagens permite apresentar a rota seguida pelo utilizador de uma forma

muito mais compacta (perdendo detalhe). Cada viagem é dividida em varios segmentos. Cada

segmento € constituido pelos seus DateTimes de inicio e de fim e pelo centréide das coordenadas

geograficas que deram origem aquele segmento. Desta forma, se se olhar para a sequéncia dos

centréides dos segmentos que constituem uma viagem, é possivel analisar a rota (com um detalhe

limitado) seguida pelo utilizador.

GPS B

User

«columins
*PK. GPSID: uniqueidentifier
3 GeoCoord: geography
Height: float
NSat: tinyint
Speed: float
3 DateTime: bigint

aPHs

+  PK_GPS{unigueidentifier)

wcolumna

P UserlD: uniqueidentifier
o Email: nvarchar{50)

h Password: nvarchar(25)

TripPattern D

aP

+  PE_Userunigueidentifier)
alnigques

+ M User Email{nvarchar)

wcolumn:

“PK. TripPattern|D: unigueidentifier
- AvgStartTime: time

- AwvgEndTime: time

h StdDevStartTime: time

- StdDevEndTime

- Centroid: geography

1 1

1 -

aPHo
+ PE_TripPattern{uniqueidentifier)

- a.1 a1

EndSPs StartSPs

Trip D

Meaningful Place

«columna

*PK TriplD: unigueidentifier
TriplDMySQL: bigint
Filename: nvarchar{50)

aPHa
+ PE_Trip{unigueidentifier)

wUnigues

wColumns

=~ Centroid: geography

“PK. MeaningfulPlacell: unigueidentifier

StayPoint

E

wColumne

aP K

+ PE_MeaningfulPlace{uniqueidentifier)

GeoCoord: geocgraphy
Date TimeAmive: bigint
u NumSeq: int

DateTimeleave: bigint

*PK StayPointlD: uniqueidentifier

«PHa

+ L2 Trip_ TriplDMySQL{bigint)

1

Segment D

«columna

*PK. SegmentlD: uniqueidentifier
= DateTimeStart: bigint

= DateTimeEnd: bigint

= Centroid: geography

aPHa
+  PKE_Segment{unigueidentifier)

*|+ PK_StayPoint{uniqueidentifier)

Figura 3.9: Esquema da base de dados (novo nivel de conhecimento: segmentos das viagens)

Nos casos em que ambos os utilizadores iniciam e terminam as respetivas viagens em locais

diferentes mas partilham parcialmente a rota (Figura 3.10), a segmentacio das viagens toma um

papel importantissimo.
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Figura 3.10: Rotas partilhadas parcialmente e com locais de inicio e fim de viagem distintos

E pela proximidade de alguns segmentos das rotas que é determinado se essas mesmas rotas
sdo partilhadas pelos dois utilizadores ou ndo. Esta foi a principal motivagdo para a segmentacio
das viagens.

Para o cdlculo dos segmentos é usado um parametro (configurdvel) que define a distancia
maxima para a criagdo de um segmento. No entanto, esta distdncia ndo € a distincia percorrida
pelo utilizador mas sim a distancia ao primeiro ponto do segmento. Ou seja, se o parametro estiver
definido para criar segmentos a cada 2km, e se o utilizador se deslocar inicialmente 1km em linha
reta e a partir dai se deslocar segundo uma circunferéncia, haverd apenas um segmento pois o
utilizador estd sempre a 1km de distdncia do ponto inicial do segmento (onde iniciou a viagem).
O célculo € feito desta forma na medida em que a ideia subjacente ao cdlculo dos segmentos é
a extracdo da rota seguida pelo utilizador. Assim, se o utilizador se tiver deslocado 20km mas
sempre no mesmo local (segundo uma circunferéncia com raio de 1km) nfo tem interesse ter uma
sequéncia de segmentos demasiado perto uns dos outros.

A semelhanca do cdlculo dos pontos de estadia, esta abordagem tem a vantagem de ndo ser
muito custosa na medida em que estes segmentos podem ser calculados em tempo real aquando da
recolha das coordenadas geograficas. As coordenadas ja tinham de ser armazenadas e, portanto,
o custo acrescido estd relacionado com o célculo da distancia de cada coordenada geografica re-
colhida a primeira coordenada do segmento atual. Quando essa distancia ultrapassa o threshold
definido € calculada a média das coordenadas geograficas que pertencem aquele segmento. A

complexidade temporal deste algoritmo é, portanto, linear, O(n).

3.4 Sumario

Na fase da determinacdo de locais significativos, juntaram-se dois algoritmos: pontos de esta-
dia e locais significativos. Inicialmente, como pré-processamento, sdo extraidos os pontos de es-
tadia das viagens. Logo af sdo descartados muitos dados que nao tém interesse (pelo menos nesta
fase), nomeadamente as coordenadas geograficas recolhidas quando o utilizador estd a deslocar-
se entre os locais. Ao conjunto de dados resultante € entdo aplicado o algoritmo de clustering

baseado em densidade, DBSCAN, que agrupard os pontos de estadia que pertencem ao mesmo
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local fisico e descartard os locais que sdo visitados com uma frequéncia insuficiente para poder
haver um padrdo de viagem de e/ou para 14. O facto do algoritmo de clustering ter como con-
junto de dados apenas os pontos de estadia faz com que, em termos computacionais, seja bastante
mais eficiente do que se tivesse de trabalhar com todas as coordenadas geograficas recolhidas pelo
utilizador.

A descoberta dos padrdes de viagem, por sua vez, baseiam-se no agrupamento das viagens
entre os pares de locais significativos encontrados nas diversas viagens de cada utilizador. Este
agrupamento tem em conta o dia da semana em que ocorrem as viagens e se esses pares (origem —
destino) se repetirem com uma frequéncia superior a um threshold (configurdvel) no mesmo dia da
semana sao agrupadas as viagens consoante a hora a que se realizaram. O agrupamento pela hora
a que cada viagem se realizou pode originar mais do que um cluster em cada dia da semana para
cada par de locais significativos. Os clusters que tenham um nimero de viagens que ndo obedeca
ao threshold sdo eliminados e para os restantes sdo calculados os parametros que caracterizam
uma distribuicdo normal para as horas de partida e chegada das viagens, nomeadamente a média e
o desvio padrio.

De forma a compactar a informacao sobre a rota seguida em cada viagem, as viagens sao seg-
mentadas e € calculado o centréide de cada um desses segmentos. A sequéncia desses centrdides,
ordenando os segmentos de forma crescente pelo sua data, transmitem uma ideia, sem muito deta-
lhe, da rota seguida pelo utilizador. O principal objetivo deste célculo € o auxilio a determinagdo
das rotas que sdo parcialmente partilhadas, ou seja, que t€m centrdides de alguns segmentos das

suas viagens relativamente perto uns dos outros.
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Capitulo 4

Determinacao de Sugestoes de Partilha
de Veiculo

Depois de conhecer os padrdes de viagem de cada utilizador surge a necessidade de perceber
a rota seguida em cada um deles de forma a ser possivel a comparacdo das mesmas e a sugestao
de partilha de veiculo sempre que possivel. Neste capitulo € entdo detalhada a solugdo idealizada
para a determinacdo de sugestdes de partilha de veiculo.

A dificuldade em estudar as rotas prende-se com a enorme quantidade de dados com que
se tem de trabalhar. Um padrdo de viagem que tenha 45 minutos € com um ritmo de recolha
de dados de 1 segundo resulta em 2.700 coordenadas geogrificas. A comparacdo € feita com
outro padrdo de viagem e se esse também tiver 2.700 coordenadas geograficas resultam 5.400.
E incomportdvel, em termos computacionais, comparar coordenada a coordenada cada padrio de
viagem de utilizadores diferentes. Deste entrave, surgiu novamente a necessidade de compactar
informacdo. As formas de representacdo mais compactas encontradas ao longo do tempo ficam
naturalmente aquém do detalhe dos dados em bruto. Todavia permitem uma anélise vidvel em
termos temporais e espaciais.

Existem dois tipos de sugestdes: sugestdes com pelo menos um local significativo partilhado
por ambos os utilizadores (caso em que ambos os utilizadores partem do mesmo local, por exem-
plo) e sugestdes em que ambos os utilizadores partem e chegam a locais diferentes mas tém uma

parte significativa da rota partilhada.

4.1 Agrupamento de Padroes de Viagem

Se um utilizador tem padrdes de viagem entre os mesmos locais significativos todos os dias
da semana por volta da mesma hora, a rota seguida € muito provavelmente a mesma. E natural

que o utilizador quando vai de casa para o trabalho para além de sair praticamente sempre mais ou
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menos 2 mesma hora, siga a mesma rota. Cada padrdo de viagem € entdo representado por uma

dnica rota.

Se a rota é a mesma, faz sentido agrupar esses padrdes de viagem de forma a que néo exis-
tam comparagdes desnecessdrias. Se um padrdo de viagem partilha rota com outro, logicamente

partilhard com todos os restantes que sigam a mesma rota.

Assim, € verificado para cada utilizador se tem padrdes de viagem com origem e destino
iguais e com partida e chegada a horas semelhantes. Em caso afirmativo, para validar se a rota é
a mesma, é verificado se os centrdides dos dois padrdes de viagem estdo a uma distancia inferior
a um threshold configurdvel. Se assim for, considera-se que as rotas sio iguais e os padrdes de

viagem sdo agrupados.

Falta, no entanto, definir o que se entende por um padrdo de viagem ter horas de partida e
chegada semelhantes as de outro padrao de viagem. No ambito desta dissertacdo, diz-se que um
padrido de viagem tem uma hora de partida semelhante a de outro se tem uma probabilidade de
partida maior ou igual a 50% no intervalo de tempo correspondente a probabilidade de 95% de
partida do outro padrdo de viagem, ou seja, de —20 a +20 (ver Anexo A.l para mais detalhes).
Por outras palavras, se hd um padrao com hora média de partida as 11h e com desvio padrao de 15
minutos e outro padrao com hora média de partida as 11h06m e com desvio padrdo de 12 minutos,
considera-se que a hora de partida dos dois padrdes é semelhante se a probabilidade de partida no
primeiro padrdo entre as 10h42m e as 11h30m for maior ou igual a 50% e se acontecer 0 mesmo

entre as 10h30m e as 11h30m no segundo padrdo (como € visivel na Figura 4.1).

10h42m

11h30m 11h30m

10h30m

> 56% ?

I
|
I
|
|
|
i
|
|
i
20 -0 1k 40 420 20 -0 11h06m 0 +20

10h30m 10h45m  11h15m 11h30m 10h42m  10hS4m  11h18m 11h30m

(a) Padrdo de viagem com y = 11h e 6 = 15min (b) Padrdo de viagem com y = 11h06m e 6 = 12min

Figura 4.1: Exemplo de determinacdo se 2 padrdes de viagem s@o considerados com horas seme-
Ihantes

Se esta regra for verdadeira para ambos os padrdes de viagem (considerando a distribuicao
normal das horas de partida e chegada), considera-se que tanto a hora de partida como a hora de

chegada dos dois padrdes sdo semelhantes.

Este célculo ¢ feito recorrendo as fungdes densidade de probabilidade de cada acontecimento
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(ver Anexo A.1 para mais informagdes). De forma a calcular a probabilidade, ou seja, a 4rea for-

mada pela funcio densidade de probabilidade num determinado intervalo foi usado um método

numérico (ver Anexo A.2 para mais informagdes), mais concretamente, o método de Simpson

(ver Anexo A.2.2 para mais informacdes). O método de Simpson foi o escolhido para o célculo

da probabilidade na medida em que a relacdo entre a complexidade espacial e temporal e o erro

cometido € aceitavel no &mbito desta dissertacdo. Um dos defeitos da regra dos trapézios (descrita

com detalhe no Anexo A.2.1) é o de cometer um erro sistemdtico em intervalos em que a segunda

derivada da integranda mantém sinal constante. A regra de Simpson, de forma a evitar este pro-

blema, em vez de substituir a curva pelas cordas definidas por cada par de pontos consecutivos,

substitui-a pelas pardbolas definidas por cada trio de pontos consecutivos (ver Anexo A.2 para

mais detalhes).

GPS |

User D

Height: float
MSat: tinyint
Speed: float
DateTime: bigint

«PKx

«wcolumne

*FHK UserlD: unigueidentifier
Email: nvarcha 1}
Password: nvarchar{25) 1

0

TripPattern D

aFHn

+  PK_User(unigueidentifier)
«unigues

+  UQ_User_Email{nvarchar)

+ PK_GF

1

1

1

«columna

*PK TripPatternID: unigueidentifier

Dol Start B

« | weolumns

AvgStartTime: time
AvgEndTime:
StdDevStartTime: time
StdDevEndTime
Centroid: geography

me

«F ks

+

PE_TripPattern{unigueidentifier)

Trip D

MeaningfulPlace D

«columns

“PHK TriplD: unigueidentifier
TriplDhly: int
Filename: nvarchar{50})

«PHa
+  PH_Triplunigueidentifier)

acolumne

“FK MesningfulPlacelD: unigueidentifier

Centroid: gecgraphy

—

0.1 0.1

EndSPs StartSPs

*PK. DoWStart: uniqueidentifier
Name: nvarchar(10}

aPHa
+  PK_DoWStart{unigueidentifier)
«unigues

+ U2 DoWStart_Mame{nvarchar)

+

aFHn

PK_MeaningfulPlace{unigueidentifier)

StayPoint B
«calumna
*PK StayPointlD: unigueidentifier
0 o GeoC geography
o DateTim e bigint

MumSeq: int
CateTimeleave: bigint

P

«unigues

+  UQ_Trip_TriplDMySQL(bigint)

1

Segment D

«wcolumne

“FH. SegmentlD: unigueidentifier
DateTimeStart: bigint
DateTimeEnd: bigint
Cenfroid: gecgraphy

aPHx
+ PK_Segment{unigueidentifier)

*|+ PK_StayPointjunigueidentifier)

Figura 4.2: Esquema da base de dados (associacdo dos padrdes de viagem a dia(s) da semana)

Os padrdes de viagem passaram a estar associados a um ou mais dias da semana e, portanto, a

estrutura da base de dados relacional (Figura 4.2) evoluiu nesse sentido.

« 4.2 Determinacido de Padroes de Viagem Vizinhos

16

A comparacio entre todos os pares de padrdes de viagem € claramente invidvel do ponto de

vista temporal. Embora o centréide de cada padrido de viagem sirva para despistar os padrdes
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de viagem claramente distantes, essa informag@o nio € suficiente quando é necessdrio aumentar
o foco da andlise. E possivel distinguir padroes de viagem no Porto de padrdes de viagem em
Aveiro por exemplo, mas se se olhar somente para “dentro” do Porto ou de Aveiro, existem ainda
demasiados padrdes de viagem para ser comparados entre si. E, pior do que isso, muitos deles
ndo tém nada em comum, o que faria com que a sua comparacao constituisse um desperdicio de
recursos.

De forma a ultrapassar este obstdculo, sdo calculados para cada padrio de viagem os seus

vizinhos. Existem dois tipos de vizinhos:

e Vizinhos do tipo 1: padrdes que tém inicio e/ou fim relativamente perto um do outro

e Vizinhos do tipo 2: padrdes que embora nio tenham inicio e fim perto, t€ém partes da rota

relativamente perto uma da outra

Figura 4.3: Situacdes em que os padrdes de viagem sdo considerados vizinhos
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O facto de dois padrdes de viagem serem vizinhos significa que as suas rotas serdo comparadas
para descobrir se faz sentido a recomendacdo de partilha de veiculo entre os dois utilizadores ou

nao.

Vizinhos do tipo 1. Dois padrdes de viagem sdo vizinhos do tipo 1 se sdo de utilizadores di-
ferentes, se hd pelo menos 1 dia da semana em que acontecem que é comum a ambos € se 0S
locais significativos de partida e/ou de chegada dos 2 padrdes de viagem estdo a uma distincia
< threshold (configurdvel). Para além destes requisitos € ainda necesséario que as horas de partida
e/ou chegada (dependendo do(s) local(is) significativo(s) que é(sdo) partilhado(s)) dos padrdes de

viagem sejam semelhantes.

Mais uma vez surge a necessidade de definir o que significa os padrdes de viagem serem a
horas semelhantes. Este conceito remete para a definicdo apresentada na Seccdo 4.1. No entanto,
neste caso, o utilizador tem um papel mais ativo, isto €, o utilizador tem a possibilidade de confi-

gurar um parametro que indica a sua flexibilidade no que & hora de realizar a viagem diz respeito.

Por exemplo, se o utilizador indica que a sua flexibilidade é de 15 minutos, isso significa que
ele estd disponivel para realizar a sua viagem entre -15 minutos e +15 minutos do que a hora
habitual, ou seja, a hora média. Assim, para a determinacio de padrdes de viagem vizinhos, a hora
de realizacdo de um padrao de viagem é semelhante a de outro se dentro do intervalo de tempo

definido pelo préprio utilizador a probabilidade do outro se realizar for > 50%.

Daqui advém que a vizinhanca entre padrdes de viagem ndo é mitua. Ou seja, um padrio de
viagem pode ser vizinho de outro mas esse outro pode ndo o ter como vizinho. Na Figura 4.4 pode
observar-se um caso em que o padrdo de viagem da Figura 4.4a ndo tem como vizinho o padrdo
de viagem da Figura 4.4b. No entanto, o padrio de viagem da Figura 4.4b tem o da Figura 4.4a

como seu vizinho.

I
|
I
I
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
-

gh10m +0 +20

8h55m ohO5m 8h55m 9h25m
(a) Utilizador com u = 9h, o = Smin e flexibilidade =(b) Utilizador com u = 9hn10m, c =
Smin 15min e flexibilidade = 20min

Figura 4.4: Exemplo de padrao de viagem vizinho de outro que ndo o tem como vizinho
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Isto é natural na medida em que o padrio de viagem da Figura 4.4a, devido a sua curta flexibi-
lidade, ndo aceita partilhar veiculo com o utilizador do outro padrdo de viagem sob as condi¢des
habituais do mesmo. No entanto, o padrdo de viagem da Figura 4.4b indica que o utilizador
esta disposto a viajar a “qualquer” hora (flexibilidade de 20 minutos) e, portanto, a partida, esta

disposto a viajar sob as condi¢des do padrdo de viagem da Figura 4.4a.

Vizinhos do tipo 2. Para além dos padrdes de viagem vizinhos do tipo 1, existem os padrdes de
viagem que partilham parte da rota mas que t€m origens e destinos distantes e que sdo também
vizinhos (vizinhos do tipo 2). Embora sejam chamados de “tipo 2”, t€m a mesma importancia que

0S outros.

Entdo, dois padrdes de viagem sdo vizinhos de tipo 2 se, a semelhang¢a dos vizinhos de tipo
1, s@o de utilizadores diferentes e se hd pelo menos um dia da semana em que acontecem que
€ comum a ambos. Para além disso, € necessdrio que, e esta é a principal funcionalidade que
advém da segmentacdo das viagens (descrita na Seccdo 3.3), haja pelo menos tantos pares de
segmentos das viagens daqueles padrdes de viagem com centréides perto uns dos outros quanto
a multiplicagdo do nimero de viagens que constituem os dois padrdes de viagem. Por outras
palavras, imagine-se que ambos os padrdes de viagem sdo constituidos por 5 viagens. Para que
se possa dizer que os utilizadores partilham parcialmente a rota tem de haver um niimero de pares
de segmentos em que esses 2 segmentos estdo perto um do outro e sdo de utilizadores diferentes
igual a pelo menos 5 x 5 = 25 pois se as rotas estdo perto em apenas 1 segmento de viagem ha
os tais 5 X 5 segmentos perto uns dos outros (ha 1 segmento de cada viagem de um dos padrdes
de viagem que tem o seu centrdide perto do centréide de um segmento de cada viagem do outro

padrdo de viagem).

(a) Rotas dos padrdes de viagem (b) Zoom no local circundado pela oval amarela

Figura 4.5: Exemplo com 2 padrdes de viagem com 5 viagens cada: ndmero de pares de segmentos
com centréide perto =5 x 5

Se esse valor for ultrapassado e se a hora de passagem nos pares de segmentos com centréides
préximos for semelhante entdo os padrdes de viagem sdo considerados vizinhos do tipo 2 (a no¢do

da hora ser semelhante remete para a explicacdo dada no paragrafo anterior).
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Logicamente que se as rotas estdo perto um da outra em mais do que 1 dos segmentos das
viagens, o nimero de pares de segmentos proximos sobe abruptamente. Contudo, a partir do
momento em que hd pelo menos tantos pares de segmentos com centrdides perto quanto a mul-
tiplicacdo do nimero de viagens dos 2 padrdes de viagem, pode concluir-se que had pelo menos

uma parte da rota (um segmento das viagens que originaram o padrao de viagem) em que elas se
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Figura 4.6: Esquema da base de dados (novo nivel de conhecimento: padrdes de viagem vizinhos)

De acordo com o enunciado anteriormente foi extraido mais um nivel de conhecimento que
permite acelerar o processo de comparacao de rotas com vista a descoberta de sugestdes de partilha
de veiculo. Esse novo nivel de conhecimento € apresentado na Figura 4.6 e consiste na tabela com

o nome TripPatternNeighbour.

4.3 Determinacao de Sugestoes de Partilha de Veiculo

Depois de todos os passos descritos até ao momento, resta a tdo aguardada determinagdo de

sugestdes de partilha de veiculo.

De uma forma high-level pode dizer-se que ha duas grandes formas que as rotas de padrdes de
viagem vizinhos podem tomar e que é necessério descortinar. Uma forma é quando uma das rotas

é toda ela partilhada e a outra € quando existe uma bifurcacdo das rotas.
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(a) Forma 1 (b) Forma 2

Figura 4.7: Exemplo das duas principais formas que as rotas de padrdes de viagem vizinhos podem
tomar

Todas as outras formas sdo extensdes das apresentadas na Figura 4.7.

A solucdo idealizada para a forma presente na Figura 4.7a consiste na determinacio se hd
coordenadas geograficas de um padrio de viagem perto de ambos os locais significativos do outro
padrio de viagem ou ndo (Sec¢do 4.3.1). Por outras palavras, sabendo que ambos os padrdes de
viagem terminam no mesmo local e que ha um padrao de viagem que também tem coordenadas
geogréficas junto ao local significativo de origem do outro padrdo de viagem entio pode concluir-
se que o primeiro padrdo de viagem, na sua rota, também passa no local de inicio das viagens do
segundo padrdo de viagem.

J4 a forma da Figura 4.7b mereceu o desenho e implementagdo de um novo algoritmo, algo-
ritmo ShapeDetector, de forma a detetar formas em enormes quantidades de dados e em que o
conjunto de dados € constituido por 2 tipos diferentes (Seccdo 4.3.2). Neste caso em concreto, a

forma a detetar é a bifurcagcdo das duas rotas.

4.3.1 Determinacio da Proximidade da Rota aos Locais Significativos do Outro
Padrao de Viagem

Com base nas informagdes contidas na base de dados é possivel para cada padrido de viagem
saber as viagens que o constituem e, por sua vez, é possivel saber para cada viagem quais as suas
coordenadas geogréficas.

Tendo, portanto, as coordenadas geograficas de cada padrao de viagem e usando uma estrutura
de dados adequada (ver detalhes na Secgdo 2.2), nomeadamente uma estrutura de dados espacial,
é possivel verificar para cada coordenada geografica se é “num” dos locais significativos do outro
padrdo de viagem ou ndo, ou seja, se estd a uma distidncia de um dos locais significativos do
outro padrdo de viagem que seja considerada pelo préprio utilizador como perto (recorrendo a um
threshold configuravel).

De forma a diminuir a complexidade temporal desta anélise a granularidade dos dados usada

é menor que a da recolha de dados, passando de uma coordenada geografica a cada segundo
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(granularidade usada na recolha de dados) para a existéncia de 20 segundos, no minimo, entre

cada coordenada geografica.

Sabendo que ha coordenadas geograficas de um dos padrdes de viagem que se aproximam dos
dois locais significativos do outro padrao de viagem pode concluir-se que a rota seguida naquele
padrdo de viagem sobrepdem-se, na totalidade, a do outro. Desta conclusdo, sai uma sugestio
para os dois utilizadores dos dois padrdes de viagem no sentido de partilharem veiculo aquando

da realizacdo das viagens daqueles padroes de viagem.

Algoritmo 5 Algoritmo DetermineProximityToMPs(T PIDU ser1,T PIDU ser2, Radius)
1: //coordenadas geograficas do padrao de viagem do utilizador 1
GeoCoords := GetGeoCoordsFromDB(T PIDU ser1);
/Mlocais significativos do padrao de viagem do utilizador 2
MPs := GetMeaning ful PlacesFromDB(T PIDU ser2);
//para cada local significativo identifica as coordenadas que estdo “a sua volta” (dentro de um

determinado raio)

GeoCoordsNearMPStart := GetCoordsFromDB(GeoCoords,MPs[Start|, Radius);

GeoCoordsNearMPEnd := GetCoordsFromDB(GeoCoords, MPs|End], Radius);

if GeoCoordsNearMPStart! = NULL && GeoCoordsNearMPEnd! = NULL then
RETURN TRUE;

10: else

11:  RETURN FALSE;

12: end if

© e 2 A

Os parametros do Algoritmo 5 sdo os IDs dos padrdes de viagem dos utilizadores (padrdes
de viagem vizinhos) e o raio (varidvel Radius) que consiste num valor (configurdvel) que indica a
disponibilidade do utilizador para se desviar da sua rota habitual. Por outras palavras, se o utiliza-
dor esté disponivel para se deslocar 1km da sua rota (para permitir a partilha de veiculo) e hd um
outro utilizador que inicia a sua viagem num local a 750 metros do da rota seguida habitualmente
pelo utilizador entdo considera-se que o local de inicio de viagem do outro utilizador é num dos

locais por onde a rota passa (pois 750m < 1km).

Naturalmente o algoritmo ndo foi implementado seguindo de forma linear o pseudocédigo
apresentado no Algoritmo 5. Na verdade, a implementacdo consiste apenas numa query a base de
dados. No entanto, a propria query acaba por ser constituida pelos passos enunciados no pseudo-

codigo apresentado.

A complexidade temporal deste algoritmo é O(2 log n) pois a fungido GetCoordsFromDB()
consiste numa query a uma R*-tree que tem complexidade temporal média O(log n).
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Figura 4.8: Situacdes detetadas com a determinag@o da proximidade da rota aos locais significati-
vos do outro padrio de viagem

Todas as situagdes em que um dos padrdes de viagem € todo ele partilhado com outro (Fi-
gura 4.8) sdo detetadas com a solug@o apresentada.
4.3.2 Algoritmo ShapeDetector

Nos casos em que hd uma parte da rota que € partilhada e outra ndo, ou seja, quando hd uma
bifurcacg@o das rotas, a solucao anterior ndo resolve o problema.

Figura 4.9: Situagdes detetadas com o algoritmo ShapeDetector

As situacdes ilustradas na Figura 4.9 serviram de mote para o desenho e implementacdo do

algoritmo ShapeDetector.
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Como s6 ha uma parte da rota que € partilhada, o problema estd em encontrar o local a partir
do qual isso acontece e/ou deixa de acontecer. Com vista a esse fim, foi desenhado um algoritmo
que se baseia, em parte, na ideia dos algoritmos de clustering baseados em densidade e, em parte,

no funcionamento de um neurénio de uma rede neuronal artificial.

Este € um algoritmo para ser aplicado a dados espaciais. O seu intuito € a dete¢do de determi-
nadas formas nos dados e foi desenvolvido com base no pressuposto de que o conjunto de dados

sobre o qual vai atuar € constituido por dois tipos de dados.

A parte dos algoritmos de clustering baseados em densidade estd relacionada com a pesquisa
que ¢ feita nos dados, isto &, existe a defini¢cdo de core point (embora com uma diferenca) e de
vizinhanga a semelhanca do algoritmo DBSCAN, apresentado na Seccdo 2.4.2.1. A diferenca na
defini¢do de core point estd na substitui¢do da aplicacdo do pardmetro MinPts, que obriga a que
haja pelo menos MinPts na vizinhanca de um ponto para este ser considerado core point, pela
obriga¢do de que na vizinhanca de um ponto, para ser considerado core point tenha de existir uma
determinada distribuicdo espacial de pontos. Por exemplo, tem de existir pelo menos 30% (valor
configurdvel) de pontos de cada tipo. A parte dos neurdénios das redes neuronais artificiais estd
relacionada com o passo seguinte do algoritmo. No caso do ponto ser um core point, a distancia
média entre os pontos de cada tipo € calculada e aplicada a uma func¢ao de ativacdo. Esta funcdo de
ativacfo serve, a semelhanca dos neurénios das redes neuronais artificiais, para limitar a amplitude

do valor calculado.

Linear activation Logistic activation
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Figura 4.10: Exemplos de fung¢des de ativagdo (http://paginas.fe.up.pt/~ec/)

A funcdo de ativacdo a usar é dependente da forma que se quer encontrar no conjunto de
dados. Para o caso concreto em que o algoritmo é aplicado, na detecao dos locais onde as rotas de
dois utilizadores se juntam ou afastam, é usada uma distribui¢do espacial que exige que haja pelo
menos 25% de ambos os tipos de dados num raio < E ps (valores configurdveis) e como fungdo de

ativacdo ¢ a apresentada na Figura 4.11.
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Fungdo sigmoide

Figura 4.11: Funcio de ativag@o usada no algoritmo ShapeDetector

O parametro da funcdo de ativagdo, representado pela letra « na Figura 4.11, influencia o
declive da curva. Quanto maior o valor de &, menos acentuado € o declive da curva, ou seja,
a funcdo toma valores perto de 1 com valores no eixo do x maiores. O valor escolhido para o
parametro o depende do valor do pardmetro Eps do algoritmo ShapeDetector. Assim, a fungdo
de ativacdo toma valores perto de 1 (valor mdximo) apenas perto da distancia correspondente ao
valor do pardmetro E ps (mdxima distdncia média possivel entre 1 ponto e os seus pontos vizinhos
do outro tipo). Por exemplo, quando o valor do pardmetro Eps é 600m, o valor do pardmetro ¢ é
-0,02 pois assim quando x = 540m o valor da funcdo de ativacio € ~ 0,99. No entanto, quando o
valor do pardmetro Eps ¢ 1000m, ndo faz sentido que desde os 540m até aos 1000m a funcdo de

ativacdo varie apenas 0,01 e entdo o valor do parametro o é 0,0125.

A funcgdo de ativag@o escolhida privilegia as zonas em que existe “grande” separagcdo dos
pontos dos dois utilizadores pois quanto maior for a distdncia média entre os pontos de cada
utilizador maior serd o valor retornado pela funcio de ativacdo. Contudo, € necesséario que eles
estejam relativamente perto uns dos outros, ou seja, que estejam a uma distincia < E ps, que é um

dos pardmetros do algoritmo.

No entanto, o algoritmo pode ser usado para detetar outras formas. Por exemplo, se quiser-
mos detetar clusters onde exista uma determinada distribuicdo de dados de cada utilizador, pode
recorrer-se a funcdo de ativagdo da Figura 4.12. Neste caso a funcdo de ativagdo valoriza a proxi-
midade dos dados, ou seja, quanto menor a distancia entre os pares dos diferentes tipos de dados,

maior o valor retornado pela fun¢do de ativacao.

Figura 4.12: Possivel fun¢ao de ativacdo para determinar clusters com o algoritmo ShapeDetector
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Ap6s a limitacdo da amplitude do valor da distancia entre os pontos de cada tipo para valores
entre 0 e 1, sdo excluidos os pontos com um valor inferior a um certo threshold (configurdvel).

Por outras palavras, com este threshold define-se o qudo afastados os pontos t€m de estar (sabendo

que nunca estdo mais afastados do que E ps metros) para se considerar que ha uma bifurcagao.

Figura 4.13: Funcionamento do algoritmo ShapeDetector

Na Figura 4.13, que simula o funcionamento do algoritmo ShapeDetector, a situagio identifi-
cada com o nimero 1 teria um valor tdo perto de 0 que seria certamente inferior ao threshold que
indica o qudo afastados devem estar os pontos para se considerar que estdo numa bifurcacdo. As
situagdes 2 e 3 seriam certamente “escolhidas” como tendo os pontos suficientemente afastados
e, por fim, a situacdo 4 seria automaticamente ignorada por os pontos em andlise ndo respeitarem
a distribuicdo espacial (na vizinhanga do ponto em andlise apenas existem pontos de um tipo, os
pontos vermelhos).

Tendencialmente os pontos com um valor superior ao threshold estdo perto uns dos outros
(como os pontos das situagdes 2 e 3 da Figura 4.13). Contudo, pode haver mais do que um ponto
de bifurcagdo nas rotas e, naturalmente, haverd pontos que estardo distantes de outros na medida
em que sdo de pontos de bifurcacdo diferentes. De forma a contemplar esses casos, os pontos sao
agrupados no final com o objetivo de determinar quantos pontos de bifurcagdo existem e quais os
pontos com que foram detetados (que permitem também identificar o(s) local(is) onde existe(m)
a(s) bifurcag@o(des)). O agrupamento € feito de uma forma muito simples: todos os pontos com
distancia < 2 x Eps pertencem ao mesmo grupo. O valor 2 X Eps surge na medida em que essa
¢é a distancia mixima a que dois pontos podem estar tendo sido originados pelo mesmo local de

bifurcacao.
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Algorithm 6 ShapeDetector(SetO f Points, E ps, Spatial Distribution, ActivationF unction)

1: //points of the user with least quantity of points
: PointsToAnalyse := Points.getPointsMinU ser();
: for i FROM 1 TO PointsToAnalyse.size do
Point := PointsToAnalyseli];

2

3

4

5. //if Point not explored
6:  if Point = UNEXPLORED then

7 /Ipoints directly-density reachable from Point

8 Seeds := Points.regionQuery(Point , E ps,Spatial Distribution);
9

//if Point is core point

10: if seeds # NULL then

11: /lcalc average dist and apply it to ActivFunc
12: value := ComputePoint (Point,Seeds, ActivationF unction);
13: if value > T then

14: Point == value;

15: else

16: Point :=0;

17: end if

18: end if

19: Point := EXPLORED;

20:  end if

21: end for

A varidvel Points representa o conjunto de pontos dos 2 utilizadores. O parametro Eps é o
mesmo do algoritmo DBSCAN, apresentado na Sec¢do 2.4.2.1.

O algoritmo ShapeDetector faz uso de uma funcéo regionQuery() que retorna, a semelhanca
da funcdo com o mesmo nome no algoritmo DBSCAN, os pontos que estdo na vizinhanca de Point,
ou seja, a uma distdncia menor ou igual a Eps. Esta acdo pode ser suportada de forma eficiente
por métodos de acesso espaciais como R*-trees, como apresentado na Seccdo 2.2. No pior caso, a
altura de uma R*-tree é O(log n) para uma base de dados de n pontos. Neste caso, o n é o niimero
de pontos contidos na varidvel Points. Como a vizinhanga de um ponto Point serd mais pequena
que todo o conjunto de dados existente, a complexidade temporal média de uma query a uma
regido é O(log n). Como ¢é suficiente avaliar apenas os pontos de um dos utilizadores, o que tiver
menos pontos para analisar, ou seja, o que tiver menos coordenadas geograficas recolhidas nas
viagens que originaram o padrdo de viagem em andlise, serd pesquisada a regionQuery() apenas
dos pontos contidos em PointsToAnalyse e, portanto, a complexidade temporal do algoritmo &
O(n’ xlog n), em que n’ significa o ndmero de pontos do utilizador com menor pontos, ou seja,
PointsToAnalyse.size. Assim, n' < g

O algoritmo ShapeDetector tem uma escalabilidade aceitdvel principalmente quando compa-

rado com os algoritmo com aplicacdo em enormes quantidades de dados. O grande inconveniente,
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um pouco a semelhancga dos restantes algoritmos, sdo os pardmetros que fazem com que tenha de
existir um conhecimento dos dados a priori para se poder escolher valores interessantes.

(a) Forma 1 (b) Forma 2

Figura 4.14: Exemplos de formas possiveis nos dados

A escolha dos pardmetros tem influéncia nos locais onde sdo detetadas as formas desejadas,
como é possivel ver na Figura 4.14. Imaginando que a distribuicio espacial exigida é que haja pelo
menos 45% de pontos de cada tipo, na Figura 4.14a apenas no circulo da direita seria detetado o
encontro das duas rotas pois no primeiro circulo a quantidade de pontos vermelhos ndo respeita
certamente o valor minimo de 45%. Ja na Figura 4.14b, nunca é detetado o encontro das rotas na
medida em que, de acordo com o parametro E ps, as rotas ndo estdo suficientemente perto uma da

outra.

4.4 Sugestoes de Partilha Nao Suportadas

Embora a maior parte das sugestdes possiveis sejam detetadas com as solu¢des apresentadas,

existem ainda 3 situacdes (que sdo extensdes das anteriores) que nao o sao.

¥ + o

(a) Situagdo 1 (b) Situacdo 2 (c) Situagdo 3

Figura 4.15: Situacdes nao detetdveis com a solucio atual

Na verdade, a situagdo ilustrada na Figura 4.15a € detetada com a solucdo implementada. No
entanto, o que acontece é que no caso dos utilizadores seguirem em sentido oposto a sugestio
também ¢ feita. Ou seja, como ndo hd nenhum local significativo partilhado pelas duas rotas, com

a informacgdo armazenada na base de dados, ndo € possivel saber a direcdo que estd a ser seguida
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por ambos os utilizadores. E detetado que a rota é partilhada e no caso da hora da realizagdo das
viagens ser semelhante € feita a sugestdo.

A solugdo para o problema fica acessivel a partir do momento em que cada segmento de
viagem passe a ter associada a orientacdo que o utilizador esta a seguir naquele momento (Norte,
Oeste, etc). Assim, sé utilizadores com segmentos de viagens com centrdides préximos € com a
mesma orientacdo passariam a ser considerados vizinhos.

Ja as situagdes das Figuras 4.15b e 4.15c acabam por ser a juncio das duas solucdes propostas
(Seccoes 4.3.1 e 4.3.2). No entanto, estas sugestdes acabaram por nao ser implementadas, como
jé era previsto e devidamente enunciado aquando da “Preparacdo da Dissertacdo”, devido a falta

de tempo.

4.5 Sumario

De forma a tornar a procura de sugestdes de partilha de veiculo vidvel do ponto de vista tem-
poral comecou-se pela determinagdo de padrdes de viagem vizinhos. Este conceito consiste, basi-
camente, na procura de pares de padrdes de viagem que tenham parte (ou total) da rota partilhada
pois apenas nesses casos ¢ possivel a sugestdo de partilha de veiculo.

Tendo entdo por base os padrdes de viagem vizinhos, seguiu-se a determinacdo de sugestoes
de partilha de veiculo propriamente dita. Foram identificadas as duas principais formas que as
rotas de padrdes de viagem vizinhos podem tomar (Figura 4.7) e elaboradas solu¢des para ambos

OS Casos.

No caso em que uma das rotas € totalmente sobreposta pela outra, a solucdo passou pelo
estudo de cada uma das rotas para se perceber se alguma delas se aproximava de ambos os locais
significativos da outra. Se assim for, conclui-se que essa rota tem inicio antes ou no mesmo local
que a outra e termina depois ou no mesmo local. Daqui resulta uma sugestdo de partilha de veiculo.

Ja no caso em que existe uma bifurcacdo nas rotas, a solucdo passou pelo desenho e imple-
menta¢do de um novo algoritmo, o algoritmo ShapeDetector. Este algoritmo ¢ baseado na ideia
dos algoritmos de clustering baseados em densidade e no funcionamento de um neurénio de uma
rede neuronal artificial. A combinagdo destas duas ideias resultou num algoritmo que tem como
intuito a detecdo de formas em enormes conjuntos de dados espaciais e parte do pressuposto de
que o conjunto de dados sobre o qual vai atuar € constituido por dois tipos de dados distintos.

O funcionamento do algoritmo consiste na procura de core points a semelhanga do algoritmo
DBSCAN. No entanto, a defini¢do ja conhecida de core point foi adicionada uma restricdo que
estd relacionada com a obrigagdo de haver uma determinada distribui¢do espacial dos dados. Para
todos os core points é calculada a distancia média aos pontos do outro tipo, neste caso, aos pontos
do outro utilizador. Depois de calculado esse valor, ele € aplicado a uma func¢ado de ativacdo. Esta
funcdo de ativagdo serve, exatamente como nos neurénios das redes neuronais artificiais, para
limitar a amplitude do valor calculado. Por fim, com os pontos com valor da funcdo de ativacdo

> T (valor configurdvel) € recolhida a informacao sobre quantos pontos de bifurcacio existem nos
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dados e onde. No caso de ser detetada uma bifurcacdo, ou mais, é feita a sugestdo de partilha de

2 veiculo.
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Capitulo 5

Implementacao

Esta dissertac@o foca-se essencialmente no desenvolvimento e aplicacdo de técnicas e algorit-
mos de forma a possibilitar a sugestio de partilha de veiculo aos utilizadores. Embora aquando da
apresentacdo da solucgdo ja tenham sido detalhados os algoritmos e a forma como foram usados,
nesta sec¢do sdo dados a conhecer outros detalhes técnicos.

Note-se que a plataforma de recolha de dados nao é detalhada na medida em que j4 se encon-
trava desenvolvida quando foi iniciada a dissertagdo. A recolha de dados € feita para uma base de
dados relacional MySQL (ver Seccdo 2.5.1.1 para mais detalhes) e ndo faz uso de nenhuma das
funcionalidades atualmente existentes nos SGBDs de forma a obter uma melhoria de desempenho
tendo em conta que o tipo de dados guardados sdo geograficos. Devido a esse entrave, os dados
foram migrados para uma base de dados SQLServer onde € feito uso de tipos de dados adequados

para o efeito (tipo de dados SQLGeography, por exemplo).

5.1 Servidor

O servidor € responsével pela migracdo dos dados da base de dados MySQL para a base de
dados SQLServer. Para além disso, toda a computagdo inerente ao cdlculo dos pontos de estadia,
segmentos das viagens, locais significativos e padrdes de viagem de cada utilizador e padrdes de
viagem vizinhos é também desempenhada pelo servidor. Para o seu desenvolvimento recorreu-se
a tecnologia C#.

Na Figura 5.1 sfo visiveis trés “dreas’ de atuagao por parte do servidor. Foi feita esta separagdo
porque as tarefas desempenhadas pela caixa identificada com o nimero 1 seriam, idealmente,
feitas aquando da recolha de dados com baixo custo computacional para o dispositivo mével e
minimizaria o do servidor como ja foi referido nas Sec¢des 3.1 e 3.3), as tarefas desempenhadas
na caixa identificada com o nimero 2 sdo desempenhadas automaticamente com um intervalo de
tempo definido (de 15 em 15 dias, por exemplo) e, por fim, as tarefas na caixa identificada com o

nimero 3 sdo realizadas apenas e sé se o utilizador o requisitar.
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)

- Céloulo dos pontos de astadia - Calculo dos locais significativos - Caloulo dos padries de visgem vizinhos
- Céleuls dos segmentss das visgens - Céleulo dos padrdes da visgem - Caloulo de sugestSes

I

-GPS legs
- Sggmaentos das visgens

il
I - Tl
- ! ~ - Padrdes de visgem
——

- PadrSes de visgem vizinhoa

Figura 5.1: Ilustrag@o simplificada do servidor

u Desde: segundafeira, 27 de Feversiro de 2012 D: Até: i domingo , 15de  Abdl  de 2012 B_v_

Padries de viagem

Intervalo mé&ximo de tempo para agrupar viagens (em minutos):

Numero minimo de viagens |para ser considerado um padrdo de viagem):

Avangadas

Distancia maxima entre os centroids de 2 padrdes de viagem para serem considerados como o mesmo (em metros): 1500

Locais significativos

Eps {em metros): i MinPts: -5-

Figura 5.2: Interface grafica da aplicagao servidor

De forma a tornar mais facil a alteragdo dos parimetros dos algoritmos que executam no

servidor foi desenvolvida uma interface gréfica (Figura 5.2).

Base de Dados A base de dados é o que suporta a computacio do servidor pois € 1d que estdo

todos os dados que ele necessita.
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Password: nval

=ig o
NSat: tinyint
oat

User B TripPattern B Suggestion B MeetingCoord B
«columns columna «columns um
P UzerdD: uniqu *PK TripPattern|D: uniqueidentifier “PK SuggestionID: unigueidentifier B oordID: unigueidentifier
Emasil:_ nvarch *  AvgStartTi - Accepled: bit MestingCoord: gecgraphy

«PHn

«Pka

+  PK_MestingCoord{uniqueidentifier)

Speed: flo e e
DF = = «PHn S EILETAIUS +  PK_Suggesticn{unigueidentifier)
ez L +  PK_User{uniqueidentifier) Centroid: gecgraphy
- euniques
P + UQ_User Email{nvarchar) «Fi TripPatternleighbour
- P ) +  PK_Trip

1 1

i —

0.1 01

EndSPs StertSPs

SharedMP: tinyint

Trip. =]

MeaningfulPlace B

StayPoint B

wcolumns

“PK TriplD: uniqueidentifisr “PK MeaningfulPlscelD: uniqueidentifier

TriplDMySOL: bigint Centroid: geography

«PKx
+  PK_MesningfulPlacs{uniqueidentifier)

Filename: nvarchar(50) 0.1

DateTimelesve: bigint

«PKx

_Trip_TriplDySQL{bigint) |1

1

Segment =]

Centroid: geography

«PHa
+  PK_Segment{uniqueidentifier)

|+  PK_SteyPointiuniqueidentifier)

Figura 5.3: Esquema completo da base de dados

Dol Start

=]

«cclumna

*FK DoWStart: uniqueidentifier

Mame: nvarchsr10)

«PKx

+  PK_DoWStarunigueidentifier)

«unigue

5
+  UQ_DoWStart_Nemefnvarchar)

Devido a grande quantidade de dados inerente ao proprio problema, a base de dados foi sendo

> apetrechada ao longo do tempo com uma série de indices de forma a possibilitar um desempenho

em termos de acesso aos dados aceitdvel (Tabela 5.1). Sem eles, seria, obviamente, impossivel

4 obter sugestdes de partilha de veiculo em tempo qtil.

Tabela(s), campo(s)

Clustered

Nonclustered

Composto

Spatial

Unique

Todas, chave(s) priméria(s)

X

Todas, chave(s) estrangeira(s)

GPS, DateTime

X
X

GPS, GeoCoord

MeaningfulPlace, Centroid

X >

Segment, DateTimeStart e DateTimeEnd -

Segment, Centroid

>

StayPoint, DateTimeArrive e DateTimeLeave -

StayPoint, GeoCoord

TripPattern, Centroid

<>

User, Email

Tabela 5.1: Indices criados na base de dados

A base de dados usada foi a Microsoft SQLServer 2008, versdo R2. Esta escolha recaiu

s essencialmente pelo facto da mesma possibilitar o uso de indices espaciais para a indexagdo dos

dados e pela familiarizacdo com o SGBD em questao.
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5.2 Cliente

A aplicacido cliente serve essencialmente para o utilizador configurar o sistema de forma a
adaptar aos seus interesses as sugestdes que lhe sdo feitas. Serve também para a visualizacdo dos
padrdes de viagem do proprio utilizador e das sugestdes de partilha de veiculo que o sistema faz.

A maior parte dos pardmetros descritos como configurdveis sdo-no na aplicacdo cliente (Fi-

gura 5.4).
a- Sugestdes de partilha de veiculo L4 L4 AE LEI‘EH%
| = — —_— — el B I
Email: anaa@fe.uppt Password: ™
Diefinighes
Disténcia méxima que esta disponivel para se desviar da sua rota habitual (em metros): 1000 [¥] Sugestfes com inicio e/ou fim da viagem partihado(s) por ambos os utlizadores

Sugest@ies sem inicio e/ou fim da viagem partilhado(s) por ambaos os utiizadores
Flexibilidade para o inicio das suas viagens {em minutos). 60

Definigiies avangadas

Flxdal F{1#a" (—0, 0Fex+8) )

Probabilidade minima da viagem ser efetuada 3 mesma hora pelos 2 utlizadores: 0,50 % w8
Distancia m&xdma entre centroids dos padrdes de viagem {em metros): 40000 o /
a7 i
Algoritmo ShapeDetector

Epe {em metros): o0 =

Distribuigdo espacial (% minima de cada tipo de pontos): (0,25

Fungdio: |Fungo logistica - i

Valor minimo da fungdo: (085 &

G ase” e oy 30 a4 sm

Resultados
AvgStart Time AvgEndTime Email AvgStart Timelser AvgEndTimeUser DoW WeetingCoordLat MeetingCoordLong
» : 2912 09:47:33 ana cristina.c.aguiar@googlemail.com | 09:40:23 09:59:13 Friday
09:23:12 |09:47:33 vanessareiscomeia@gmai com | 07:46:50 08:43:36 Friday 41,147311234370072 | -8.6135687057108878
09:29:12 09:47:33 vanessareiscomeia@gmail.com 07:46:50 08:49:36 Tuesday | 41,147311234370072 | -8,6135687057108878|
« [ v
[ Visualizar os meus padries de viagem | ‘ Procurar sugestdes de partiha de veiculo

Figura 5.4: Interface grafica da aplicag@o cliente

Na Figura 5.4 € visivel toda a pandplia de opgdes que o utilizador tem para configurar o sis-
tema. Todos os campos tém valores default que sdo valores vidveis para a esmagadora maioria dos
utilizadores. No entanto, é expectdvel que principalmente os valores da GroupBox intitulada “De-
finicdes” sejam alterados por praticamente todos os utilizadores na medida em que sdo parametros

que dizem respeito a cada um. Para o seu desenvolvimento recorreu-se também a tecnologia C#.

5.3 Configuracoes do Sistema

Tendo em conta que a dete¢do dos pontos de estadia e dos locais significativos s@o feitas com
base nos mesmos valores para todos os utilizadores, foram feitas andlises de sensibilidade de forma

a perceber quais os valores que respondiam melhor ao output desejado.
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Todos os valores considerados default para além de serem fundamentados com base nas ana-
lises de sensibilidade feitas, foram validados junto dos utilizadores que participaram na amostra
que esteve encarregue de assegurar a recolha de dados inicial (consultar a Seccdo 6.1 para mais
detalhes sobre a amostra).

Na andlise de sensibilidade feita com vista a determinacdo da melhor configuracio para a
“Segmentacdo das viagens” foram usados os dados recolhidos entre 27 de Fevereiro de 2012 e
15 de Abril de 2012, mais concretamente 1.215 viagens e 1.113.294 coordenadas geogréficas. Ja
para as restantes andlises foram usados os dados recolhidos entre 06 de Fevereiro de 2012 e 01
de Abril de 2012, que correspondem a 876 viagens e 1.018.184 coordenadas geogréficas (mais

detalhes sobre os dados recolhidos na Secg¢do 6.1).

5.3.1 Segmentacao das viagens

Uma questao pertinente prende-se com a dimensdo dos segmentos das viagens. Quanto menor
a dimensdo dos segmentos, maior granularidade tém os dados com que se trabalha para chegar as
sugestdes. Logo, mais e/ou melhores sugestdes sdo feitas. No entanto, quanto maior a granula-
ridade, maior a complexidade temporal. Uma dimensdo demasiado pequena dos segmentos pode

fazer com que a aplicag@o seja invidvel do ponto de vista temporal.

55
7000

6500 \\ 50 \
6000 \ a5
5500 N\ \
5000
4500 \ 40 \ \ e | 2 de padrdes de
\ as visgem vizinhos
4000 \ =2 de segmentos
3500 \ — 2 s gestles
30
3000 ~— hY
2500

2000 = N

3|4\5|s‘

Raio {em km)

Raio (em km)

(a) Evolugdo do nimero de segmentos variando a dimensao(b) Evolu¢do do nimero de sugestdes e do nimero de pa-
dos mesmos drdes de viagem vizinhos variando a dimensao dos segmen-

tos

Figura 5.5: Trade-off a ter em conta com a dimensao dos segmentos das viagens

Na Figura 5.5b € percetivel que o nimero de sugestdes feitas pelo sistema € influenciado
apenas a partir da dimensao Skm (inclusive) dos segmentos. Com uma dimensao de 4km, o nimero
de segmentos criados (3832) € quase metade do que os criados quando a dimensao toma o valor de
2km (6929) (Figura 5.5a). Esta enorme redug@o causa um impacto muito grande no desempenho
da aplicacdo quando estd a procura dos padrdes de viagem vizinhos pois o espaco de solucdes é
muito menor.

Com base nos dados apresentados, o valor escolhido para a dimensa@o dos segmentos de viagem
foi 4km.
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5.3.2 Pontos de Estadia

A detecdo de pontos de estadia baseia-se em dois parAmetros: DistThreh e TimeThreh. A

questao que se coloca é qual a melhor combinacio dos dois.

2050
2030 4
2010 52
1990

\ 50

1970

sps 1950 \ = DistThreh = 100m s 8 \ = =DistThreh=100m
1930 =DistThreh = 150m 46 7 . =—DistThreh=150m
1510 \ DistThreh = 200m aa W, DistThreh = 200m
1890 \ —
1870 e 42 N
1850 40

800 900 1200 1500 800 900 1200 1500
TimeThreh TimeThreh

(a) Evolugdo do nimero de pontos de estadia detetados va-(b) Evolu¢do do nimero de padrdes de viagem detetados

riando os parametros DistThreh e TimeThreh variando os pardmetros DistThreh e TimeThreh

Figura 5.6: Evolucdo do niimero de pontos de estadia e de padrdes de viagem detetados variando
os parametros DistThreh e TimeThreh

Fazer uma andlise puramente gréfica nestes casos pode induzir-nos em erro. E muito mais
importante a qualidade da solu¢do apresentada do que nimero propriamente dito. Analisando o
gréafico da Figura 5.6b nio se percebe um padrio no grafico que permita concluir algo. Um facto
curioso € que o nimero de padrdes de viagem detetados ndo é menor com valores de TimeThreh
menores. O que acontece é que alguns padrdes de viagem ficam divididos em varios.

O parametro DistThreh ndo se revelou significativo para a determinacdo de locais significati-
vos. No entanto, é necessdrio ter em atencao que a accuracy dos recetores GPS dos dispositivos
moéveis em locais fechados € pior que 100 metros. Assim, o valor escolhido para o parimetro
DistThreh foi 150 metros. Pela mesma razdo foi o valor escolhido para o parametro Eps do algo-
ritmo DBSCAN na detecdo dos locais significativos.

J4 para o parametro TimeThreh foi escolhido o valor 900 segundos pois foi o que originou
resultados que melhor satisfizeram as expectativas dos utilizadores.

Estas escolhas beneficiam também do conhecimento geral. A partida ja era expectdvel que
o pardmetro TimeThreh tomasse um valor entre os ~ 600 segundos e os ~ 1500 segundos. Um
valor superior a 1500 segundos, por exemplo, comeg¢a a ndo fazer muito sentido na medida em
que estamos a admitir que um utilizador pare mais de 25min a meio de um dos seus padrdes de
viagem. Muito provavelmente ninguém aceitard viajar com uma pessoa que esteja parada num

local mais de 25min.

5.3.3 Time Slots

Quando ha vdérias viagens do mesmo utilizador, no mesmo dia da semana e com a mesma
origem e 0 mesmo destino € necessario agrupé-las. Idealmente sdo agrupadas por proximidade de

horas, isto é, se hd uma viagem as 10h e outra as 10h05m entdo pertencem ao mesmo time slot
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(ver Seccdo 3.3 para mais detalhes). Recorreu-se entdo a uma andlise de sensibilidade de forma a
perceber qual o melhor limite maximo entre viagens do mesmo time slot.

Logicamente, quanto maior a dimensao dos time slots, mais padrdes de viagem sio detetados.
Isto acontece porque se os time slots tiverem uma dura¢do demasiado pequena nao haverd viagens

suficientes dentro do mesmo time slot para ser considerado um padrio de viagem.

51

49 P e —

47 /

45 /

43 /

41 / =—TPs

39 /

37 ,/

35 T T T T T T T T T T T 1
15 30 45 B0 75 80 105 120 135 150 165 180

Dimensdo dos time slots [em minutos)

Figura 5.7: Evolug@o do nimero de padrdes de viagem detetados variando a dimensdo dos time
slots

De acordo com a Figura 5.7 percebe-se que a subida do nimero de padrdes de viagem é
bastante acentuada até aos 45min. A partir dai abranda um pouco (continuando acentuada) até aos
90min, valor a partir do qual praticamente estagna.

Com base na anélise apresentada percebe-se que o valor ideal situa-se entre os 90min e os
120min. O valor escolhido acabou por ser os 120min pois € bom ter em mente que os dados
usados representam um pequena parte do universo e é preferivel fazer sugestdes que ndo sejam

aceites do que ndo as fazer e se tivessem sido feitas teriam sido aceites.

5.4 Escalabilidade

Para além de ser capaz de conceber solugdes vidveis, isto €, solucdes que facam sentido com
base nos dados recolhidos pelos utilizadores, um dos principais requisitos do sistema € a capaci-
dade de resposta em tempo util. A este tema também estd inerente o conceito de escalabilidade.

De forma a classificar a solucdo obtida em termos de escalabilidade foi feita, aquando da
apresentacdo dos diversos algoritmos, uma andlise em termos de complexidade temporal a cada um
deles. Existem algoritmos com uma complexidade temporal perfeitamente aceitavel (por exemplo,
os algoritmos de detecdo de pontos de estadia e o de constru¢ido dos segmentos de viagem tém
complexidade temporal linear, O(n)). Mas hd especialmente dois algoritmos que apresentam um
complexidade considerdvel, nomeadamente o algoritmo DBSCAN (O(n * log n)) e o algoritmo
ShapeDetetctor (O(n’ * log n)).

Contudo, estes sao algoritmos que nio sdo executados com muita frequéncia. Por exemplo, o
algoritmo DBSCAN (o pior em termos de complexidade temporal) serd executado de 15 em 15

dias. A ideia de executar de 15 em 15 dias prende-se com o facto de nao haver necessidade de
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o executar, por exemplo, diariamente. Alids, o minimo plausivel para a sua execucdo é semanal-
mente pois ¢ quando se pode ignorar a semana mais antiga que foi usada no cdlculo anterior e
passar a usar a mais recente. Se for executado de 15 em 15 dias garante-se que no maximo hd uma
semana de atraso na determinagdo de novos padrdes de viagem de um utilizador.

J4 o algoritmo ShapeDetector (que também apresenta uma complexidade temporal significa-
tiva) é executado apenas quando o utilizador o solicita. De forma a minimizar os cdlculos des-
necessdrios, sempre que o utilizador solicita o célculo de sugestdes de partilha de veiculo sdo
guardados os parametros dos algoritmos usados. Assim, no caso do utilizador voltar a pedir para
calcular as sugestoes e os dados em andlise ndo terem sofrido alteragdes, a aplicacdo limita-se a
retornar as sugestdes que j4 tinham sido calculadas.

Posto isto, e de acordo com a andlise da complexidade temporal feita a todos os algoritmos,
pode dizer-se que o sistema escalard bem. A estrutura de dados espacial usada € a fornecida pelo

SGBD, o que da também garantias de que a escalabilidade est4 assegurada.

5.5 Sumario

A implementacdo limita-se a seguir o que j4 havia sido idealizado na concecao da solucdo.
Contudo, na concec¢do da solugdo nem sempre se definem os meios com que se quer chegar
aos fins. Por outras palavras, por vezes, é possivel variar os algoritmos de forma a obter a mesma

solucdo (por vezes com diferente qualidade).

Os algoritmos DBCLASD e DJ-Cluster (mencionados na “Revisao da literatura”, Sec¢do 2.4.2.1)

nao foram testados de forma a comparar as suas solu¢gdes com as do algoritmo DBSCAN porque
nao foram encontradas implementagdes disponiveis e o tempo que restava para as suas implemen-
tacdes ndo era, de todo, suficiente. N@o seria justo nem ttil para a comparacio dos vdrios algorit-
mos se estes dois algoritmos tivessem sido implementados de forma mais simples, nomeadamente
ndo fazendo uso de estruturas de dados adequadas (seria deturpar a verdade na medida em que,
na verdade, ndo seria possivel concluir nada pois as circunstincias em que ambos estavam a ser
testados ndo eram as mesmas). Ainda foram contactados os autores de ambos os algoritmos (via
email) no sentido de fornecerem uma implementacio mas os autores do algoritmos DBCLASD
ndo responderam e os do algoritmo DJ-Cluster ndo se disponibilizaram a fornecer o cédigo fonte.
Embora existam vérias implementacdes do algoritmo DBSCAN disponiveis, nenhuma (das
encontradas) fornecia forma de considerar os pontos como pontos geograficos. Praticamente to-
das as implementacdes recorrem ao cdlculo da distincia euclediana para a determinacdo da dis-
tancia entre quaisquer dois pontos (ou seja, consideram que os pontos estdo num plano). Assim,
enveredou-se pelo caminha da implementa¢do do algoritmo e, desta feita, o cdlculo da distincia
entre 2 quaisquer pontos € feito recorrendo a férmula de Haversine (descrita na Seccdo 2.1.1.1).
Em relagao a estrutura de dados espaciais, ndo foi implementada nenhuma na medida em que
¢é usada a oferecida pelo SGBD. Esta decis@o estd relacionada com a qualidade da estrutura de

dados oferecida (bastante elevada) e com a garantia de escalabilidade oferecida pela mesma. Para
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além disso, é uma implementacgdo altamente testada e melhorada, o que reduz a probabilidade de
existirem problemas/erros.

Por fim, e abordando um pouco a escalabilidade do sistema, pode dizer-se que embora seja
um sistema “pesado” (alids, ndo era expectavel que ndo o fosse), responde de forma satisfatéria ao
que lhe € exigido. Note-se que este nao € um sistema onde seja suposto obter respostas em tempo

real devido a enorme quantidade de dados com que trabalha.
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Avaliacao dos Algoritmos

Para se concluir o que quer que seja tem primeiro de se analisar e avaliar os resultados obtidos.
Sem um conjunto de dados suficientemente grande ndo seria possivel obter resultados fidveis e,
portanto, as conclusdes estariam bastante condicionadas.

De forma a garantir um conjunto de dados rico foi constituida uma amostra que contribuiu
no processo de recolha de dados (sendo este posteriormente alargado a toda a sociedade). Desta
forma, para além de se garantir que existiriam dados para serem explorados, a aplicacio de recolha
de dados foi melhorada de acordo com o feedback recebido. Os dados entretanto recolhidos foram
catalogados de forma a perceber-se, posteriormente, se os outputs dos algoritmos iam ao encontro

do que realmente se tinha passado aquando da recolha de dados ou nio.

6.1 Metodologia

A recolha de dados € feita com o uso da aplicacdo MyDrivingDroid (ver Sec¢do 2.5.1.1 para
mais detalhes), funcional no sistema operativo Android, versdao 2.1 ou superior. No entanto, de
forma a garantir o maior nimero de pessoas disponiveis para a recolha de dados foi disponibili-
zada informacdo sobre aplicacdes gratis para o iPhone e Windows Phone, versdo 7.5 ou superior,
disponiveis nos respetivos markets. Toda a informagao sobre a recolha de dados, nomeadamente
o objetivo, a forma como deve ser feita, os cuidados a ter, as aplicagdes a usar consoante o sistema
operativo do dispositivo mével, a forma como os dados podem ser sincronizados com o servidor
(ou enviados diretamente para mim no caso de ndo ser usada a aplicagdo MyDrivingDroid) e um
conjunto de FAQ estio acessiveis numa pagina web criada para o efeito’.

Nos casos em que nao € usada a aplicacdo MyDrivingDroid os logs sdo criados no formato
GPX?. Foi entio desenvolvido um parser que se encarrega de ler esses ficheiros e guardar a infor-

macao de 14 extraida junto da informacao providenciada pela aplicacdo MyDrivingDroid (na base

1http ://paginas.fe.up.pt/~ei07084/data_collection_dissertation.html
2Formato XML para troca de dados GPS entre aplicagdes; http://www.topografix.com/gpx.asp
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de dados). Foi também criado um grupo no Google Groups® para a eventualidade de surgirem
dividas por parte dos utilizadores das aplicagdes. Este grupo serve também para notificar os uti-
lizadores da aplicagdo MyDrivingDroid, que subscreveram o grupo, quando € lancada uma nova
versdo da aplicagdo, para divulgar o inquérito que foi levado a cabo no ambito da dissertacio e
para enviar, normalmente ao fim de semana, um género de lembrete de forma a que os utilizadores
ndo se esquecessem de utilizar a aplicagdo de recolha de dados.

A avaliacdo do output do sistema, pormenorizada na Seccdo 6.2, centra-se em 2 pilares: pre-
cision e recall. A avaliacdo é feita tanto aos padrdes de viagem determinados como as sugestdes
de partilha de veiculo feitas. No caso dos padrdes de viagem, por exemplo, a precision consiste
na percentagem de padrdes de viagem verdadeiros entre todos os determinados e o recall significa
a percentagem de padrdes de viagem detetados entre todos os que o deviam ser. Quanto maiores
estes valores, melhor. Para o caso das sugestdes de partilha de veiculo as defini¢des sdao andlogas.
Note-se que a avaliacdo foi feita apenas nos dados recolhidos pelos elementos constituintes da

amostra na medida em que apenas havia dados catalogados nos dados por eles recolhidos.

Caraterizacao da Amostra A recolha de dados foi inicialmente levada a cabo por um grupo
restrito de 17 elementos, selecionados de forma a garantir que os dados recolhidos conteriam pa-
drdes de viagem e possibilidade de sugestdes de partilha de veiculo. Foram também selecionados
elementos sem padroes de viagem e outros com padrdes de viagem mas sem possibilidade de su-
gestdo de partilha de veiculo com nenhum outro elemento. Num periodo inicial (cerca de 1 més)
a recolha de dados foi levada a cabo apenas pelos elementos constituintes da amostra e depois, no
dia 18 de Fevereiro de 2012, foi alargada a sociedade em geral com o envio de um email para toda
a faculdade e divulgacao em redes sociais.

De forma a catalogar os dados recolhidos foi criado um “didrio” onde cada utilizador registava
para cada viagem realizada, a origem, o destino, a data e a hora. Foi com base nos registos
presentes nesse “didrio” e num feedback constante dos elementos constituintes da amostra que o
output dos algoritmos foi sendo validado. Naturalmente, a escolha dos parametros dos algoritmos

também sofreu influéncia desse feedback constante.

Log book Associagio das origens e destinos a coordenadas GP S

Origem | Destino Data Hora partida | Hora chegada | Observagbes Nome Google maps Observagoes
Casa | Trabalho | 10/1/2012 6:00:00 9:00:00 - Casa 41.335044_8 662984
Casa | Trabalho | 11/1/2012 8:00:00 9:00:00 - Trabalho 41.456269.-8 648576

Trabalho Casa 11172012 18:30:00 19:20-00 -

Figura 6.1: Exemplo do “didrio” preenchido

A amostra tem algumas particularidades. Dos 17 elementos, 12 estudam e/ou trabalham na
FEUP e, portanto, a probabilidade de haver locais significativos 14 e de haver padrdes de viagem
com origem e destino 14 € bastante grande. Outra particularidade é que todos os elementos da
amostra t€m os seus padrdes de viagem numa zona geogréfica relativamente proxima (distritos do

Porto e Braga).

3https ://groups.google.com/
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Género Nivel de escolaridade

B Masculino m Inferior ao 129

ini ano
W Feminino 6%

' ’ W 122 ano

Idade Nacionalidade

M Bacharelato

M lLicenciatura

B Mestrado

B Superior a
mestrado

B Menos de 20 anos W Portuguesa
6% 6% B Entre 20 e 34 anos 6% B Brasileira

M Entre 35 e 49 anos
m 50 anos ou mais

Figura 6.2: Caraterizacdo da amostra

De forma a garantir que era possivel determinar vérias situacdes de sugestdo de partilha de
veiculo foram analisadas a priori as rotas habituais de varios elementos da amostra. Dado que
a maior parte dos elementos t€m a sua atividade profissional na FEUP (professores, alunos e/ou
investigadores), pode dizer-se que a amostra era relativamente tendenciosa em alguns aspetos e
isto tem obviamente alguma influéncia nos dados recolhidos. Por exemplo, uma das carateristicas
que ¢ visivel nos dados recolhidos por esses elementos é que o desvio padrdo da hora de partida dos
seus padroes de viagem é tendencialmente maior do que o dos elementos que t€ém uma atividade

profissional que lhes exige horarios de entrada fixos.

6.2 Resultados Obtidos

Os resultados obtidos atingiram as expectativas. No entanto, existiram alguns problemas que
serdo debatidos de seguida (Sec¢do 6.2.3).

A avaliacdo objetiva por parte de cada elemento da amostra consistiu na avaliacdo dos padrdes
de viagem detetados e das sugestdes de partilha de veiculo que o sistema lhes faz (segundo a

configuragdo do préprio utilizador).
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Nas seccdes seguintes serdo analisados os padrdes de viagem e as sugestdes de partilha de
veiculo determinadas nos dados recolhidos entre 27 de Fevereiro de 2012 e 15 de Abril de 2012

(dados originados por 26 utilizadores).

6.2.1 Padroes de Viagem

Nos dados em andlise foram determinados 60 padrdes de viagem (por exemplo, no caso do
utilizador ir as segundas e tercas de casa para o gindsio sdo contabilizados 2 padrdes de viagem).
Se forem ignorados os dias da semana em que ocorrem os padrdes de viagem, foram determinados
22 padrodes de viagem. Dos 60 padrdes de viagem determinados, 12 ndo pertencem a elementos
que fazem parte da amostra, ou seja, pertencem a utilizadores que se interessaram pelo trabalho e
participaram no recolha de dados depois da mesma ter sido divulgada para toda a sociedade.

Aquando da avaliagdo dos padrdes de viagem determinados, os mesmos nunca sofreram con-
testacdo. Ou seja, a determinagdo dos padrdes de viagem apresenta uma precision de 100%. No
entanto, inicialmente houve alguma tendéncia para questionarem o porqué da ndo determinacdo
de algumas movimentacdes como padrdes de viagem. O problema que se verificou na maior parte
dos casos € que os utilizadores tinham em mente que o trajeto Casa — Faculdade, por exemplo,
era feito diariamente e, portanto, devia ser considerado como um padrio de viagem. No entanto,
muitas vezes essas viagens eram feitas a diferentes horas do dia (com um grande intervalo de
tempo entre elas) e, portanto, ndo eram determinados padrdes de viagem nesses trajetos. O facto
do utilizador se esquecer de ligar a aplicacdo de recolha de dados constituiu também um grande
impulsionador da ndo dete¢do de algumas movimentagdes como padrdes de viagem por ndo atin-
girem o nimero minimo de viagens requeridas para o serem considerado.

De todos os padrdes de viagem que deviam ser detetados, de acordo com a andlise do “dia-
rio” de cada elemento, era suposto serem detetados mais 12 do que os que efetivamente foram. A
razao para a nio detec@o desses 12 padrdes de viagem, de 1 tnico utilizador, estd bem identificada
e estd relacionada com o funcionamento do recetor GPS do dispositivo mével utilizado (ver Sec-
¢d0 6.2.3, intitulada “Principais Problemas”, para mais detalhes). Assim, o recall estabelece-se
nos 80% (23) =0,38.

E padrio de viagem | Nio é padrio de viagem

Classificado como padrio de viagem 48 0

Nao classificado como padrio de viagem 12 NA

Tabela 6.1: Tabela semelhante a matriz de confusdo para os padrdes de viagem

Da Tabela 6.1 (consultar o Anexo B para mais detalhes sobre a matriz de confusio) retira-se
que:

Verdadeiros positivos = 48

Verdadeiros negativos = Nio se Aplica

Falsos positivos = 12
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Falsos negativos = 0
Precision = 100%
Recall = 80%

6.2.2 Sugestoes de Partilha de Veiculo

A determinacio das sugestdes de partilha de veiculo apresenta melhores resultados que a de-

terminagdo dos padrdes de viagem. Foram determinadas 22 sugestdes de partilha de veiculo.

Sugestdo correta | Sugestdo incorreta

Sugestdo determinada 22 0

Sugestdo ndo determinada 0 NA

Tabela 6.2: Tabela semelhante a matriz de confusao para a sugestio de partilha de veiculo

Da Tabela 6.2 (consultar o Anexo B para mais detalhes sobre a matriz de confusio) retira-se
que:

Verdadeiros positivos = 22

Verdadeiros negativos = Nao se Aplica

Falsos positivos = 0

Falsos negativos = 0

Precision = 100%

Recall = 100%

Das seis situagdes detetdveis com a solucdo apresentada, apenas uma ndo se verificou nos
dados recolhidos (Figura 6.3).

Figura 6.3: Situacio ndo detetada nos dados recolhidos
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No entanto, as duas solucdes apresentadas na Figura 6.4 (que sdo muito similares a da Fi-

gura 6.3) foram ambas detetadas.

Figura 6.4: Situacdes detetadas nos dados recolhidos

Com base nessas detecdes, e sabendo que a forma de detecdo € a mesma nas trés situacdes
supracitadas, é perfeitamente plausivel concluir-se que se existissem nos dados possibilidades de
sugestao como a da Figura 6.3, esta teria sido detetada.

A maior parte das situagdes detetadas ja eram expectdveis (de acordo com a pesquisa feita
aquando da selecdo dos elementos da amostra). No entanto, surgiram algumas surpresas agra-
daveis. Por exemplo, percebeu-se que um dos utilizadores que tem um padrao de viagem didrio
(Casa — Faculdade) de ~ 28km pode partilhar veiculo nos dltimos ~ 6km com outro utilizador.
Devido ao desconhecimento que cada um dos utilizadores em causa tinha sobre a rota do outro (os
dois utilizadores nfo se conhecem sequer) acabou por ser uma surpresa agradavel e que acaba por
dar mais valor ao trabalho desenvolvido.

Nos dados recolhidos pela amostra era sabido, a priori, as situagdes que o sistema devia detetar.
De acordo com os padrdes de viagem determinados, todas as sugestdes de partilha de veiculo
também o foram. Contudo, embora todos os padrdes de viagem determinados fossem validos,

alguns ndo foram determinados. Esta falha deveu-se essencialmente a duas razdes:

e Fraca qualidade do sensor GPS que demorava bastante tempo a iniciar a recolha de dados

(aconteceu com 1 utilizador)

e Esquecimento de ligar a aplicacdo de recolha de dados.

Estes 2 problemas sdo abordados com mais detalhes na sec¢@o seguinte, Seccio 6.2.3.

6.2.3 Principais Problemas

Os principais problemas encontrados prenderam-se com a falta de qualidade de alguns senso-
res GPS de alguns smartphones e com a dificuldade dos utilizadores, principalmente ao inicio, em

ligarem a aplicacdo de recolha de dados pois era frequente esquecerem-se.
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Figura 6.5: Problema do recetor GPS (formas azuis indicam os supostos 2 locais significativos do
utilizador)

Na Figura 6.5 € visivel o problema enunciado anteriormente e que estd relacionado com a
falta de qualidade de alguns recetores GPS de alguns smartphones (dos varios modelos usados
aconteceu nos Samsung GT-I5500).

No caso apresentado, o utilizador tem 2 locais significativos relativamente préximos (=~ 1km
de distancia). O que realmente acontece € que o dispositivo mével demora bastante a dar inicio a
rececao de dados (provavelmente o modelo de telemével em questio usa o arranque frio (consultar
a Seccdo 2.1.2 para mais detalhes)). Assim, existem demasiados pontos de estadia “espalhados” no
caminho entre os 2 supostos locais significativos do utilizador (circundados pelas formas azuis na
Figura 6.5). Pelo préprio funcionamento do algoritmo DBSCAN, ao agrupar os pontos de estadia
para determinar os locais significativos do utilizador existem sempre pontos de estadia vizinhos
suficientes e suficientemente perto para alargar o cluster que estd a ser criado e o algoritmo acaba
por determinar um unico cluster, ou seja, um unico local significativo (que € a juncdo dos 2 que
deviam ser determinados).

O outro problema enunciado, o esquecimento de dar inicio a recolha de dados, acabou por
ser combatido com o preenchimento do “didrio”. A “obrigacdo” de o preencher acabou por servir
muitas vezes de lembrete. Contudo, este € um problema que deve ser ultrapassado (iniciando a
recolha de dados de forma automatica, por exemplo) pois o facto de este ser um processo manual
é um dos grandes entraves a uma recolha de dados macica (consultar a seccio intitulada “Trabalho

futuro”, Seccdo 7.2, para mais detalhes).

6.3 Analise aos Resultados do Inquérito

O inquérito surgiu para ajudar a perceber até que ponto a sociedade sente necessidade de

sistemas como o que ia ser desenvolvido. Objetivamente, tinha como foco concluir se as pessoas
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consideram que tém viagens de rotina (e quantas), se tém por hdbito partilhar veiculo e se t€m
por norma usar as plataformas existentes de auxilio a partilha de veiculo. O grau de satisfagdo em
relacdo a essas plataformas (para os inquiridos que ja as experimentaram) foi também questionado.
Um outro objetivo importante era perceber a recetividade de um sistema como o desenvolvido,
mais concretamente saber se os inquiridos estariam disponiveis para participar num programa de

recomendacdes automaticas de partilha de veiculo.

A julgar pelo nimero de respostas ao inquérito (mais de 900) este € um tema apelativo para
uma grande parte da comunidade. De uma forma em geral pode dizer-se que aplicacdes com este

tipo de fim tém, por norma, uma boa recetividade.

Tem alguma viagem de rotina? Se sim, quantas tem por semana?

m Nio tenho viagens de rotina
ml
m2
m3
m4
5
Mais de 5

Figura 6.6: Numero de viagens de rotina por semana

Para além da boa recetividade, ¢ muito comum que as pessoas tenham padrdes de mobilidade
razoavelmente bem definidos. 41,9% dos inquiridos consideram mesmo que tém mais de 5 viagens

de rotina por semana. Este € um bom indicador da utilidade de sistemas deste género.

No entanto, a esmagadora maioria dos inquiridos (97,2%) nunca experimentou aplicacdes de
auxilio a partilha de veiculo. Ou porque simplesmente ndo conhecem ou porque ndo se sentem

seguros para partilhar veiculo nessas condicdes, etc.
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Ja experimentou alguma aplicagcdo de
auxilio a partilha de veiculo?

3%

B Sim

H Nio

Porque é que nunca experimentou aplicagdes de auxilio a partilha de
veiculo?

m Desconhecimento

B Sentimento de falta de seguranca
ao partilhar veiculo através de um
sistema desse tipo

M Falta de disposicdo para procurar
pessoa(s) com quem partilhar
veiculo - .

B Falta de disposicdo para partilhar
veiculo

B Inexisténcia de rotinas nas viagens

Figura 6.7: Questdes sobre o uso de aplicagdes de auxilio a partilha de veiculo

A necessidade de existéncia de mecanismos que zelem pela seguranga dos utilizadores (sis-

tema de avaliagdo dos utilizadores, possibilidade de comentdrios, etc) é também uma conclusio
que se retira dos resultados deste inquérito.

2

Estaria disponivel para participar num
programa de recomendagdes automaticas

E se o programa tivesse um sistema de
avaliagio dos utilizadores? Ja estaria
disponivel para participar?

de partilha de veiculo e, portanto,
partilhar veiculo com outra(s) pessoa(s)?

W Sim
m N3o

Figura 6.8: Respostas sobre a aceitacdo em participar num programa de recomendagdes autométi-
cas de partilha de veiculo

M Sim

H Ndo
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O tema seguranca é mesmo considerado pelos inquiridos uma questao fundamental. Quando
lhes é questionado se estariam disponiveis para participar num programa de recomendagdes auto-
maticas de partilha de veiculo apenas 44,3% responde afirmativamente. No entanto, ao saberem
da existéncia de um sistema de avaliacdo dos utilizadores, a resposta “Sim” ja “dispara” para os
65%. Note-se que a questdo do lado direito da Figura 6.8 foi apresentada apenas aos inquiridos

A

que responderam “Nao” a questdo do lado esquerdo da mesma figura. Assim, os 65% resultam de

37% dos 56% que responderam “Ndo”, que sdo 20,72% (%), mais 44% (que ja aceitavam

participar no estudo mesmo sem o sistema de avaliacdo), ou seja, 20,72% + 44% ~ 65%.

Aceitaria partilhar veiculo apenas na
primeira parte do trajecto?

H Sim
B N3o

Figura 6.9: Resultado a questao “Aceitaria partilhar veiculo apenas na primeira parte do trajeto?”

Curiosamente, ou nao, os inquiridos dividem-se quando a questdo é se estariam disponiveis
para partilhar veiculo apenas na primeira parte do trajeto. Ou seja, cerca de metade dos inquiridos

(49,8%) ndo estaria disponivel para fazer a ultima parte do trajeto a pé e/ou de transportes ptiblicos.
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Conclusao

Dos inquiridos que ja experimentaram alguma aplicacao de auxilio a partilha de veiculo (ape-
nas cerca de 3% de um universo de 905 inquiridos!), 72% indicam que a forma atual de pesquisa
de utilizadores com quem partilhar veiculo néo € f4cil. Outra conclusio clara € que os inquiridos
estdo ainda pouco recetivos a ideia de partilharem veiculo com pessoas que ndo conhecem. No en-
tanto, quando surge a hipdtese de haver mecanismos para melhorar a seguranca dos utilizadores do
sistema (a existéncia de um sistema de avaliacio dos utilizadores, por exemplo) a disponibilidade
dos inquiridos para participar num programa do género sobe para 65%. A aplicacdo desenvolvida
tenta colmatar a falta de solugdes de apoio a partilha de veiculo na drea de suporte a mobilidade.

Os principais beneficios verificados estdo relacionados com a facilidade que os utilizadores
passam a ter para partilhar veiculo se assim o desejarem. O sistema desenvolvido € altamente
configuravel o que permite uma customizagdo das sugestdes que sdo feitas a flexibilidade de cada

utilizador.

7.1 Conclusoes do Trabalho

Em suma, o trabalho desenvolvido consiste num sistema capaz de fazer sugestdes de partilha
de veiculo de forma automdtica com base nos dados recolhidos por cada utilizador através do
seu smartphone. Numa primeira fase sdo determinados os locais de e para onde é habitual cada
utilizador viajar e depois sdo contabilizadas as viagens entre esses mesmos locais de forma a
perceber as que sdo frequentes. Segue-se entdo a comparagdo das rotas das viagens frequentes de
cada utilizador para se concluir quais as que sdo realizadas nos mesmos dias da semana, a uma
hora semelhante e que se sobrepdem. Dessas comparacdes podem resultar sugestdes de partilha

de veiculo em vdrias situacdes.

Os objetivos propostos foram atingidos na medida em que o sistema € capaz de fazer sugestdes

de partilha de veiculo de forma automaética em 6 situacdes diferentes.
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Outro dos objetivos propostos consiste na resposta do sistema em tempo titil e na escalabili-
dade do mesmo. Esta matéria ja foi abordada na Secgdo 5.4. Ao longo da concecdo da solucédo foi
sempre prestada grande atengdo a este tema recorrendo constantemente a anélise da complexidade
temporal dos algoritmos usados, e fazendo uso de uma estrutura de dados espacial adequada, de
modo a poder dizer-se que o sistema escalard bem. Note-se, no entanto, que com um volume de
utilizadores grande ndo € de todo expectavel que a resposta a procura de sugestdes de partilha de
veiculo seja imediata.

Esta é uma dissertacdo focada nas técnicas e algoritmos para se chegar ao fim proposto e,
por isso, a arquitetura do sistema e, essencialmente, a interface grifica, embora nio tenham sido
completamente ignoradas, podem e devem sofrer melhorias significativas de forma a melhorar a

experiéncia do utilizador.

7.2 Trabalho Futuro

Virias ideias para desenvolvimentos futuros foram emergindo ao longo da dissertacdo. Algu-
mas delas ja foram enunciadas, como passar a fazer-se o cdlculo dos pontos de estadia e a criacdo
dos segmentos das viagens no dispositivo mével, aquando da prépria recolha de dados, ao invés
de os fazer a posteriori, ou seja, no servidor quando os dados sdo sincronizados. As vantagens
destas abordagens ja foram enunciadas nas Seccdes 3.1 e 3.3.

Como j4 foi mencionado, um grande entrave (provavelmente o maior) a uma recolha de dados
verdadeiramente maciga € o facto do utilizador ter de ligar e desligar, pelo menos uma vez por dia,
a aplicacdo de recolha de dados. Idealmente essa tarefa devia ser feita de forma completamente
automadtica. Mesmo o ligar de manha e desligar a noite a aplicacdo de recolha de dados ndo é
solu¢do na medida em que hé dispositivos méveis que tém baterias que ndo suportam o sensor
GPS tanto tempo ligado.

Em [TB] foi apresentado um sistema com aplicacdo no ambito deste problema. A ideia passa
pelo uso do acelerémetro para distinguir dois estados de mobilidade: parado e em movimento.
Segundo as medidas presentes em [KLGT] o acelerémetro consome muito menos bateria do que

o sensor GPS e, portanto, ndo hd problema em estar sempre a ser usado.

moving vehicle Stationary sleep
20Hz + GPS/RF 20Hz 1Hz

stationary vehicle walking
20Hz + GPS/RF 20Hz + RF

Figura 7.1: Méquina de estados finita do classificador de atividade (adaptado de [TB])

Em [TB] € usado um classificador de atividade que com base no estado atual da mdquina de

estados finita da Figura 7.1, ativa e/ou desativa sensores do smartphone. Na Figura 7.1, 1/20Hz
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refere-se ao acelerémetro (mais concretamente a sua frequéncia), GPS refere-se ao sensor GPS e
RF refere-se ao WiFi. A determinago se o utilizador estd num veiculo particular ou num trans-
porte publico (metro, comboio ou mesmo autocarro) € feito através do “spatio-temporal route
matching engine”. Este motor serve para fazer o match do percurso que estd a ser realizado pelo
utilizador com os percursos dos transportes publicos (que estdo armazenados no servidor). As
horas a que o utilizador passa nas paragens € usada de forma a detetar se o utilizador estd a fazer a
mesma rota que um dos transportes publicos mas num veiculo particular. No caso de ser detetado
que o utilizador ndo estd num veiculo particular, o sensor GPS fica desativado e, portanto, o uso
da bateria é otimizado.

Uma outra implementacdo futura que se pode revelar bastante interessante estd relacionada
com as sugestdes de partilha de veiculo que sdo feitas. Se hd dois padrdes de viagem ja com
sugestdo e ha um terceiro ao qual é decidido fazer sugestdo com apenas um deles, entdo pode ser
boa ideia sugerir a partilha de veiculo com o outro também. Embora este tltimo par de padrdes de
viagem nao obedeca a todas os requisitos necessarios para que seja feita a sugestdo de partilha de
veiculo, pode ser interessante fazer a sugestdo aos trés utilizadores na tentativa que cheguem a um
acordo impulsionados pela possibilidade de reduzirem ainda mais os custos inerentes a deslocacdo
que habitualmente fazem.

Outra sugestdo para trabalho futuro, que constitui um melhoramento a forma como estd a
ser feito atualmente, estd relacionada com o agrupamento dos padrdes de viagem. E sabido que
quando had mais do que um padrdo de viagem em que apenas diferem no dia da semana em que
se realizam € verificado se € possivel o seu agrupamento, ou seja, € verificado se a rota seguida
pelo utilizador é a mesma (ver Secgdo 4.1 para mais detalhes). Atualmente é apenas verificado se
a origem e o destino dos dois padrdes de viagem sdo 0os mesmos e se os centrdides estdo a uma
distancia inferior a um certo limite (configurdvel). E em caso afirmativo, os padrdes de viagem
sdo agrupados. Podia ser feita uma despistagem mais elaborada, nomeadamente dividir a rota em
vdrios trogos e verificar se nesses trogos a maior parte dos centréides dos segmentos das viagens
dos 2 padrdes de viagem estdo a uma distancia relativamente pequena ou nio.

Por fim, este ¢ um melhoramento que também ja foi abordado anteriormente (ver Sec¢do 4.4
para mais detalhes) e prende-se com o armazenamento da informacdo sobre a orientacdo que o
utilizador estd a seguir em cada momento (Norte, Oeste, etc). Esta informacdo € fundamental
para a determinacdo de sugestdes em que ndo ha partilha de nenhum local significativo nas duas
rotas mas existe sobreposicdo das rotas a determinada altura. O que acontece atualmente é que
se houver sobreposicdo das rotas mas os utilizadores estiverem a circular em sentidos contrarios é
determinado como uma possivel sugestdo pois ndo é tido em conta a orientacio seguido pelos uti-
lizadores. Esta melhoria permitiria a implementacdo da detecdo de mais uma situagdo de sugestio

de partilha de veiculo.
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Anexo A

Distribuicao Normal e Métodos
Numéricos para Integracao

De seguida serdo exploradas duas matérias abordadas ao longo da presente dissertagdo, nome-
adamente a distribui¢do normal e alguns métodos numéricos para integracao. A integracio através
de métodos numéricos foi extremamente util para a integracdo da fungdo densidade de probabi-
lidade de forma a calcular, por exemplo, a probabilidade de um determinado utilizador iniciar as
suas viagens de um padrdo de viagem num determinado intervalo de tempo (que pode ser, por

exemplo, o intervalo de tempo em que outro utilizador estd disposto a iniciar as suas viagens).

A.1 Distribuicao Normal

A distribui¢do normal (também conhecida como distribuicao de Gauss) € uma das mais impor-
tantes distribui¢Oes da estatistica. Descreve fendmenos que sdo determinados por multiplas causas
que em geral interagem entre si e possui grande uso na estatistica inferencial. Esta € uma distribui-
cdo inteiramente descrita pelos seus parametros: média e desvio padrdo. Ou seja, conhecendo-se
estes 2 pardmetros, consegue-se determinar qualquer probabilidade.

De acordo com o teorema do Limite Central, a distribuicdo normal serve de aproximacgao para
o cdlculo de outras distribuicdes quando o nimero de observagdes € tendencialmente grande. Toda
a soma de varidveis aleatérias independentes de média finita e varidncia limitada é aproximada-

mente Normal, desde que o niimero de termos da soma seja suficientemente grande'.

Funcao Densidade de Probabilidade A funcdo densidade de probabilidade € uma fungdo que
representa a distribui¢io de probabilidade caso a varidvel aleatdria seja continua. E uma fungdo

normalmente denotada por Fx (x) e que satisfaz as seguintes condi¢des

P =Pla<x <t = [ s A)

IFonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/Distribui%C3%A7%C3%A30_normal, acedido em:
15/05/2012
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Fe@) =PIX < = [ f(X)ax (A2)

Na Equagdo A.l estd presente que uma varidvel aleatéria continua tem densidade f(x) se
f € uma fun¢@o ndo negativa e integrdvel tal que a probabilidade no intervalo [a,b] é dada por
i) f f(x)dx. Ja na Equacdo A.2, mostra-se que a probabilidade da varidvel aleatéria X assumir um
valor < x é dada pela integral [*_ f(X)dX.

A fungdo densidade de probabilidade da distribui¢do normal com média pt e varidncia o é

definida da seguinte forma

_u7®2>
e( 2% ) —e0 < x < 400,06 >0 (A.3)

1
f(X,HaG):W

Assim, a funcdo densidade de probabilidade apresenta sempre uma forma sinusoidal. O quao

acentuada é esta forma estd relacionada com o desvio padrio da distribuicao.

10
0722,
072 1,
022 5.0, e
, 0?20 5,——

=== 1

08

EEEE |
n nm nn

1

(g%

By - (X)

02

on

Figura A.1: Funcdo densidade de probabilidade (http://en.wikipedia.org/wiki/
Normal_distribution)

O conceito de fun¢do densidade de probabilidade é muito semelhante ao conceito de fungdo
de probabilidade, que serve para o caso de varidveis aleatérias discretas.

Uma varidvel aleatdria discreta tem um nimero definido de possiveis ocorréncias. Por exem-
plo, a variavel aleatéria “resultado de um dado” tem apenas 6 ocorréncias possiveis: 1, 2, 3, 4, 5
e 6. Por isso, a funcdo de probabilidade a ela associada também s6 pode assumir 6 valores, que
necessariamente somardo 1. Contudo, uma variavel aleatdria continua tem um ndmero infinito de
ocorréncias. Por exemplo, a varidvel aleatéria “idade de uma pessoa” pode assumir infinitos valo-
res. Por isso, se simplesmente se tentar calcular P(X = x) como faz uma fungdo de probabilidade

para uma varidvel aleatdria discreta, chegaremos ao seguinte:

PX=x)<Px—e<X<x)=P(X <x)—P(X<x—¢),Ve>0 (A.4)
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Portanto,

0<PX=x)< lim [P(X<x)—PX<x—¢)]=0 (A.5)

T et

Ou seja, a probabilidade de a variavel aleatéria continua X assumir um determinado valor x é
zero. Por isso € que a funcdo densidade de probabilidade ndo trabalha com valores pontuais, e sim

com intervalos infinitesimaisZ.

Regra 68-95-99.7 A distribuicdo normal tem uma caracteristica (conhecida como a regra 68-95-

99.7) que indica que entre —0 e 40 esta cerca de 68% do conjunto.

Figura A.2: Regra 68-95-99.7 (http://pt.wikipedia.org/wiki/Distribui%C3%A7%
C3%A30_normal)

Dois desvios padrao desde a média representam cerca de 95% e trés desvios padrdo cobrem
cerca de 99.7%.

A.2 Meétodos Numéricos

Por método numérico entende-se um método para calcular a solu¢do de um problema reali-
zando apenas uma sequéncia finita de operagdes aritméticas. Ao invés de serem usados métodos
analiticos, que podem ser demasiado complexos, sdo usados métodos numéricos que conduzem a
solugdes aproximadas. A diferenga entre o valor obtido (aproximado) e o valor exato é designado

por erro.

No admbito desta dissertacdo, serd usado um método numérico para o célculo de integrais

definidas da fun¢éo densidade de probabilidade.

2Fonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A30_densidade_de_probabilidade,
acedido em: 15/05/2012
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A.2.1 Regra dos Trapézios

Neste método, a ideia central consiste em substituir, em cada intervalo, o arco da curva pela
sua corda, calculando em seguida a 4rea sob a poligonal assim definida. Assim, para o primeiro

trapézio temos

X1 h
[ yax=3b1+nl (A6)
X0 2
E para o segundo trapézio:
%) h
[ yax=3b24 01 (A7)
X1 2
E assim sucessivamente até:
X, h
[ vdx =S+ ] (AS)
Xp—1 2

Somando todos os termos, temos que

X h
/ ydx =3[0+ 201+ + 201 ] (A.9)

X0

A.2.2 Regra de Simpson

A regra de Simpson € uma regra mais eficaz do que a regra dos trapézios. Nesta regra a curva
¢ substituida pelas pardbolas definidas por cada trio de pontos consecutivos (ao invés de substituir
a curva pelas cordas definidas por cada par de pontos consecutivos).

Portanto, a pardbola é da forma

X—X; (x—x;).(x —xi41)

yzyi+T(yi+1 — i)+ S

(Vit2 = 2yiv1 +yi) (A.10)

Daqui resulta que

Yit2 Yit2 X —X; xX—Xx;).(x—x;
/ ydx:/ [yﬁ- A l()’i—l—l_yi)""( l>2(hz l+l)()’i+2_2yi+l+yi) dx (A.11)
Xi X

Que é igual a

0 —2Vir1+ Vi h
2h [)’i +Yir1—yi+ W = g[yi +4yip1 +yiso] (A.12)
De modo que a soma d4
X2n h
/ ydx = 3 o +4y1 +2y2 +4y3 + ... +4y20—3+ 2y20—2 +4y20—1 + Y2u] (A.13)
X0
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A.2.3 Erro no Calculo

O erro final pode ter tido origem em vdrias fontes, nomeadamente:
e Erros inerentes ao modelo matematico
e Erros inerentes aos dados

Erros de arredondamento

Erros de truncatura

Erros inerentes ao modelo matematico: Um modelo matemadtico raramente oferece uma
representacdo exata dos fendmenos reais. Na grande maioria dos casos sao apenas modelos ideali-
zados, ja que ao estudar os fenémenos da natureza vemo-nos for¢ados, regra geral, a aceitar certas
condicdes que simplificam o problema por forma a torné-lo tratdvel.

Erros inerentes aos dados: Um modelo matematico ndo contém apenas equacdes e relagdes,
também contém dados e pardmetros que, frequentemente, sio medidos experimentalmente, e por-
tanto, aproximados.

Erros de arredondamento: Quer os célculos sejam efetuados manualmente quer obtidos
por computador, somos conduzidos a utilizar uma aritmética de precisdo finita, ou seja, apenas
podemos ter em consideracdo um ndmero finito de digitos.

Erros de truncatura: Muitas equagdes t€m solucdes que apenas podem ser construidas no
sentido que um processo infinito possa ser descrito como limite da solucdo em questdo. Por
defini¢do, um processo infinito nao pode ser completado, por isso tem de ser truncado apds certo
nimero finito de opera¢des. Em muitos casos, o erro de truncatura é precisamente a diferenca
entre o modelo matemadtico e o modelo numérico.

Existem 2 tipos de erros associados ao uso de métodos numéricos para resolver um problema
num computador: os erros de arredondamento e os erros de truncatura. Como consequéncia da

ocorréncia destes erros, as solugdes numéricas obtidas sdo, em geral, solu¢des aproximadas.

A.3 Discussao

A distribuicao normal serd usada para descrever o fenémeno de partida/chegada de cada utili-
zador aos seus locais significativos. Esta assuncdo permitira calcular para cada intervalo de tempo
a probabilidade do utilizador partir/chegar a um determinado local.

O célculo da probabilidade serd feito através do método de Simpson. Este foi o método esco-
lhido por se revelar mais eficaz que o método do trapézios. Um defeito bvio da regra dos trapézios
¢ o de cometer um erro sistemdtico em intervalos em que a segunda derivada da integranda man-
tém sinal constante. Para o evitar e para aumentar, na generalidade, a precisdo da aproximacao,
a regra de Simpson em vez de substituir a curva pelas cordas definidas por cada par de pontos

consecutivos, substitui-a pelas pardbolas definidas por cada trio de pontos consecutivos.
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Embora haja mais métodos numéricos que possibilitem o calculo de integrais (como o método
de Romberg, por exemplo), os dois apresentados apresentam uma qualidade apreciavel (quer em

termos de erro, quer em termos de efici€ncia temporal) para o ambito desta dissertacao.
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Anexo B

. Matriz de confusao

A matriz de confusdo permite a visualizagdo do desempenho de um algoritmo, normalmente
4 um algoritmo de aprendizagem supervisionada. O nome da matriz deriva do facto de esta tornar

facil a visualizacdo se o sistema estd a confundir as classes das instancias que classificou ou ndo.

_ ) Taxa de Erro Taxa de Erro
Classe  |predita C, predita C_
da Classe Total
. F\.’
verdadeira C, T, Fy : Fp+Fy
TP TN n
.
verdadeira C_ Fp T,
] Fp +1,

Tp = Verdadeiro Positivo (True Positive)
Fy = Falso Negativo (False Negative)

Fp = Falso Positivo (False Positive)

Ty = Verdadeiro Negativo (True Negative)
n=(Tp+tFy+Fp+Ty)

Figura B.1: Matriz de confusio para duas classes

6 Na Figura B.1 € visivel a estrutura de uma matriz de confusdo para duas classes. Contudo, é
possivel construir uma matriz de confusao com n classes.

8 Numa matriz de confusao:

e O ndmero de acertos de cada classe localiza-se na diagonal principal da matriz

10 e Os restantes elementos (casos em que o nimero da linha € diferente do nimero da coluna)

representam erros na classificacao

12 Numa matriz de confusdo € ainda possivel calcular métricas como:
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Matriz de confusao

c o~ #Tp
e Precisdo: Fry Py
. __#Ip
e Recall: o LI
e Taxa de falsos positivos: st
p ‘ #FP+#TN

Existem, no entanto, outras métricas que se podem calcular. As métricas mais tteis dependem
sempre do contexto do problema. Pode-se inclusive associar custos aos falsos positivos e negativos
para avaliar a verdadeira accuracy do modelo.

Em aprendizagem nao supervisionada a matriz de confusdo € normalmente chamada de match
matrix. Esta matriz ¢ também usada noutras dreas que ndo a inteligéncia artificial e ¢ normalmente

conhecida por “matriz do erro” ou “tabela de contingéncia”.
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Anexo C

. Visualizacoes Geograficas

Nesta sec¢do sao apresentadas algumas figuras que ilustram os dados recolhidos por dois utili-

4 zadores. Nas figuras esta presente informacgao extraida dos dados recolhidos entre 27 de Fevereiro
de 2012 e 15 de Abril de 2012.

Figura C.1: Utilizador A: pontos de estadia do utilizador

6 Na Figura C.1 sdo visiveis todos os pontos de estadia do utilizador A. E percetivel que é no
centro da cidade do Porto que existe um maior aglomerado de pontos e, portanto, foi feito um

s close up a essa area (ver Figura C.2).

99



Visualiza¢des Geograficas

Figura C.2: Utilizador A: close up aos pontos de estadia do centro da cidade do Porto

Dos pontos de estadia da Figura C.1 resultaram os locais significativos presentes na Figura C.3.

" yole ‘e=rth
L_«ﬂ.Ll:\IL Ed

Figura C.3: Utilizador A: locais significativos do utilizador

Embora o utilizador tenha 4 locais significativos, apenas 2 deles tém padrdes de viagem asso-
ciados (Figura C.4).
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(= saile
O I{‘\IL

Figura C.4: Utilizador A: padrdes de viagem do utilizador

Verificou-se que embora fossem realizadas viagens com alguma frequéncia para os outros

> 2 locais significativos, ndo existia um dia da semana especifico nem um espago temporal bem
definido em que essas viagens fossem realizadas.

4 Um dos padrdes de viagem do utilizador B € apresentado na Figura C.5. Este padrdo de viagem

é realizado mais ou menos 2 mesma hora que o padrdo de viagem caraterizado pela seta que aponta
s para cima na Figura C.4 (que € um dos padrdes de viagem do utilizador A).

Figura C.5: Utilizador B: um dos padrdes de viagem do utilizador

Destes 2 padrdes de viagem resultou uma sugestio de partilha de veiculo.

101



Visualiza¢des Geograficas

Figura C.6: Utilizadores A e B: padrdes de viagem de ambos

A Figura C.6 acaba por representar a proximidade dos 2 padrdes de viagem que, em conjunto

com a hora de realiza¢do dos mesmos, possibilitou a sugestdo de partilha de veiculo.
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Anexo D
Inquérito e Resultados

Foi levado a cabo um inquérito de forma a perceber até que ponto a sociedade esta satisfeita
com as solucdes atuais e de que forma se poderia melhorar as mesmas. O inquérito obteve 905

respostas e as perguntas e respostas do mesmo sdo apresentadas a seguir.

1. Género

e Masculino

e Feminino

Femining [331]

Masculino [366] ———

Figura D.1: Resultado das respostas a questao 1

2. Idade

Menos de 20 anos

Entre 20 e 34 anos

Entre 35 e 49 anos

e 50 ou mais anos
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— Entre 35 @ 48 anos

— 50 ou mais anos [4

20 e 34 anos [654]— ‘— Menos de 20 anos

Figura D.2: Resultado das respostas a questao 2

3. Nivel de escolaridade

e Inferior ao 12° ano

12° ano

Bacharelato

Licenciatura

Mestrado

e Superior a mestrado

Inferior ao 12% ano

Bacharelato

Licenciatura

Superior a mestrado -

0 56 112 168 224 280

Figura D.3: Resultado das respostas a questdo 3

4. Tem alguma viagem de rotina? Se sim, quantas tem por semana?

e Naio tenho viagens de rotina
o 1
o2

o3
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o 4
2 e 5

e Maisde 5

Nao tenho viagens...
1

2

Mais de 5

0 76 152 228 304 380

Figura D.4: Resultado das respostas a questao 4

4 5. Conhece alguém que partilhe alguma das suas viagens de rotina? Tem por habito, sempre que

possivel, partilhar veiculo com essa(s) pessoa(s)?

6 e Niao conheco ninguém que partilhe alguma das minhas viagens de rotina
e Sim, tenho por hébito partilhar veiculo sempre que possivel

8 e Naio, ndo tenho por habito partilhar veiculo nas minhas viagens de rotina

~— Mg, nao tenho pol
que possivel [275]——

Mago conheco ninge

Figura D.5: Resultado das respostas a questdo 5

6. Ja experimentou alguma aplicagdo de auxilio a partilha de veiculo?
10 e Sim

e Nio
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Mio [880] —

ol i [25)

Figura D.6: Resultado das respostas a questio 6

7. Existem mecanismos para dar garantias em termos de seguranca aos utilizadores que parti-

Ihem veiculo?
e Sim
e Nio, mas também ndo € uma caracteristica fundamental neste tipo de aplicacdes

e Nio, e esta seria uma melhoria substancial que valeria a pena ser implementada

mplementada [14] —————

o de aplicacdes [2]

Sim [9

Figura D.7: Resultado das respostas a questao 7

8. Existe a possibilidade de visualizagcdo e/ou representacdo do trajecto das rotas num mapa?
e Sim
e Nio, mas também ndo € uma caracteristica fundamental neste tipo de aplicacdes

e Naio, e esta seria uma melhoria substancial que valeria a pena ser implementada

©

o de aplicacdes [5]

—— Nio, e esta seria v

Sim [15

Figura D.8: Resultado das respostas a questao 8
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Inquérito e Resultados

9. E facil a procura de utilizadores com quem partilhar viagem?

2 e Sim
e Nio, mas a forma atual j4 ¢ satisfatoria

4 e Nio, e esta seria uma melhoria substancial que valeria a pena ser implementada

—Nig, e esta seria u

ja & satistatéria [7]

Sim [7]

Figura D.9: Resultado das respostas a questio 9

10. Existe um sistema de avaliacdo dos utilizadores?

6 e Sim
e Nio, mas também ndo é uma caracteristica fundamental neste tipo de aplica¢des

8 e Nio, e esta seria uma melhoria substancial que valeria a pena ser implementada

——Maip, e esta sera u

o de aplicagdes [5]—

Figura D.10: Resultado das respostas a questdo 10

11. Existe um sistema de recomendagdes automaticas de partilha de veiculo?
10 e Sim
e Nio, mas também ndo € uma caracteristica fundamental neste tipo de aplicacdes
12 e Nio, e esta seria uma melhoria substancial que valeria a pena ser implementada
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implementada [14] —————

o de aplicagdes [3] —— 4,

Figura D.11: Resultado das respostas a questdo 11

12. Porque é que nunca experimentou aplicacdes de auxilio a partilha de veiculo? (E dada a

possibilidade do inquirido selecionar mais do que uma resposta)

Desconhecimento

Sentimento de falta de seguranca ao partilhar veiculo através de um sistema desse tipo

Falta de disposi¢@o para procurar pessoa(s) com quem partilhar veiculo

Falta de disposi¢do para partilhar veiculo

Inexisténcia de rotinas nas viagens

Desconhecimento
Sentimento de fal...
Falta de disposic...

Falta de disposic...

Inexisténcia de r...

74 148 222 D96 370 444

(=

Figura D.12: Resultado das respostas a questdo 12

13. Estaria disponivel para participar num programa de recomendacdes automaticas de partilha

de veiculo e, portanto, partilhar veiculo com outra(s) pessoa(s)?

e Sim

e Nio
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Mo [504]

Sirmn [401]

Figura D.13: Resultado das respostas a questao 13

14. E se o programa tivesse um sistema de avaliacdo dos utilizadores? J4 estaria disponivel para

participar?
e Sim

e Nio

Mio [317]————

Sim [187]

Figura D.14: Resultado das respostas a questdo 14

15. Aceitaria partilhar veiculo apenas na primeira parte do trajecto?
e Sim

e Nio

——————————Nio [451]

Sim [454]

Figura D.15: Resultado das respostas a questao 15

Note-se que algumas questdes sdo condicionais, isto é, s eram feitas se houvesse uma certa

conjugacdo de respostas anteriormente.
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