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RESUMO

O sistema de transporte publico no Brasil vem perdendo demanda nas ultimas décadas. Devido ao
importante papel desse sistema em promover a equidade no acesso, ¢ essencial, para o
planejamento de transportes, conhecer os padrdes de mobilidade dos usuarios e como estes padroes
variam espacialmente e temporalmente. Em Fortaleza, mesmo com o investimento em politicas de
transporte que buscam melhorar as experiéncias dos usuarios, esta queda também ¢ percebida.
Contudo, ndo se sabe quais saos 0s usudrios responsaveis por esta queda, ou quais as caracteristicas
desses usuarios, quais regides eles residem ou quais grupos sociais eles representam. Acredita-se
que vasta disponibilidade dados coletados continuamente pelo sistema de Smart Card dos 6nibus
seja um caminho alternativo para a caracterizagao da mobilidade dos usuarios do sistema. Porém,
devido ao grande volume, ha complexidades em transformar esses dados em informagdes tuteis
para o planejamento de transportes. Esta pesquisa utiliza ferramentas de clusterizagdo para
identificar e caracterizar padrdes de mobilidade dos usuarios no Big Data de transporte publico
por Onibus. A partir da revisao de literatura, algumas hipoteses sobre os padrdes de mobilidade sdo
levantadas e sobre como esses padrdes se relacionam com a queda na demanda e com problemas
de mobilidade. A partir das hip6teses, analises exploratorias, descritivas e espaciais de indicadores
de mobilidade foram realizadas. Essas andlises permitiram a identificagdo de padrdes de
mobilidade para os usuarios do sistema e ajudaram a compreender como esses padrdes vem

alterando espacialmente e temporalmente.

Palavras-chave: transporte publico; big data; smart card; analise da demanda; padrdes de

mobilidade; clusterizagdo; caracterizagao da mobilidade.



ABSTRACT

The public transport system in Brazil has been losing demand in recent decades. Due to the
important role of this system in promoting equity in access, it is essential, for transport planning,
to know the mobility patterns of users and how these patterns vary spatially and temporally. In
Fortaleza, even with the investment in transport policies that seek to improve the experiences of
users, this drop is also perceived. However, it is not known which users are responsible for this
fall, or what the characteristics of these users are, which regions they reside in or which social
groups they represent. It is believed that the vast availability of data collected continuously by the
Smart Card system of buses is an alternative way to characterize the mobility of users of the system.
However, due to its large volume, there are complexities in transforming this data into useful
information for transportation planning. This research uses clustering tools to identify and
characterize user mobility patterns using Big Data generated by bus public transport system.
Guided by the literature review, some hypotheses about mobility patterns are raised and about how
these patterns are related to falling demand and mobility problems. Based on the hypotheses,
exploratory, descriptive, and spatial analyzes of mobility indicators were carried out. These
analyzes allowed the identification of mobility patterns for users of the system and helped to

understand how these patterns have been changing spatially and temporally.

Keywords: public transportation; big data; smart card; demand analysis; mobility patterns;

clustering; mobility characterization.
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1 INTRODUCAO

1.1 Problematica

A cidade Fortaleza vem sendo reconhecida, nos tltimos anos, por suas politicas de
planejamento urbano, especificamente, nas areas de mobilidade. Diversos investimentos e
melhorias na oferta no sistema de transporte publico ocorreram com a intencdo de melhorar a
experiéncia dos usudrios desses sistemas. Um exemplo pratico desse reconhecimento, foi a
premiacao 2019 Sustainable Transport Award, prémio de uma competicdo global de projetos e
intervencdes inovadoras que promovem a mobilidade urbana de forma sustentdvel e inclusiva
(ITDP, 2018), garantida a cidade de Iracema em 2018.

Sobre essas mudanga, Sousa (2019) traz algumas intervengdes que ocorreram entre
os anos de 2014 a 2019 no sistema de transporte publico de 6nibus em Fortaleza as quais merecem
destaque no processo de consolidagdo de um sistema publico de melhor qualidade e,
possivelmente, com melhor niveis de acesso, mas ndo necessariamente menos desigual: a)
implantacdo de linhas que operam com veiculos biarticulados em um sistema BRT; b) ampliagao
da quantidade de faixas exclusivas de Onibus, capazes de reduzir as velocidade médias de
deslocamentos nos principais corredores arteriais da cidade; e c¢) implantagdo de sistema de
bicicleta compartilhado, que se apresenta como mais uma alternativa para o acesso e difusao do
transporte publico.

Além disso, os usuarios do sistema contam, desde 2013, com a politica de Bilhete
Unico, que permite a integracdo entre viagens fora dos terminais dentro de um periodo de duas
horas. Apesar do investimento na melhoria da oferta, os dados analisados nesta pesquisa
apresentaram uma tendéncia de queda na demanda do sistema de transporte publico por
onibus em Fortaleza nos ultimos anos.

Entende-se que a queda dessa demanda pode ter acontecido por diversas razoes.
Balcombe et al. (2004), por exemplo, cita diversos fatores que impactam na demanda por
Transporte Publico: Tarifa; Renda e Posse de automoéveis; Tempo de viagem; Microacessibilidade;
Tempo de caminhada; Tempo de espera; Tempo de integracdo; Confiabilidade do sistema

(horarios); Disponibilidade de modos alternativos; Fatores socioeconomicos; Uso do solo;
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Politicas publicas; Seguranca; Qualidade do veiculo; Conveniéncia do modo ao usudario. Esse
conjunto de fatores torna o processo de analise e de planejamento da demanda bastante complexo.

A queda na demanda do sistema de transporte ptblico por 6nibus em Fortaleza ¢ uma
problematica citada por Henrique (2004) e Sousa (2019), que atribuem esta queda aos baixos
indices de acessibilidade da populagdo de baixa renda e ao aumento da posse de veiculo por parte
da populacao. Porém, como veremos no decorrer desta pesquisa, a nao consideragao da
heterogeneidade da demanda e das suas variagdes espago-temporais na revisdo de literatura sao
lacunas relevantes que indicam que este problema ainda pode ser investigado a partir de outros
métodos.

No modelo conceitual do planejamento de transportes de Soares (2014), a
investigacdo desses problemas pertence a uma etapa chamada caracterizacdo. A caracterizacao do
fendmeno da demanda em sistemas de transportes apresenta uma complexidade de andlise
inerente ao sistema analisado, uma vez que milhares de viagens acontecem diariamente (MEYER;
MILLER; 2001).

Por exemplo, em Fortaleza, o sistema de 6nibus possui em média de um milhdo de
viagens realizadas por dia. Em um ano de andlise, isso configura uma grandeza de, em média,
trezentos milhdes de viagens das quais sdo realizadas por diferentes usuarios, levando essa
demanda a ter diferentes caracteristicas espaciais e temporais. Além disso, cada usuario do sistema
possui diferencas em suas caracteristicas socioecondmicas, o que leva a cada viagem possuir
caracteristicas inicas. O conhecimento sobre as variagdes temporais e espaciais, assim como as
caracteristicas socioecondmicas atreladas as viagens sao essenciais para o planejamento adequado
de um sistema de transporte (ORTUZAR, 2011).

De acordo com Soares (2014), a etapa de caracterizagdo ¢ dependente da
disponibilidade de dados que sejam capazes de fornecer informagdes suficientes ao proposito do
processo. Nesse sentido, pesquisas domiciliares e pesquisas de origem-destino, por fornecerem
uma quantidade razoavel de informagdes sobre viagens, atividades realizadas e dados
demograficos da populagdo da amostra pesquisada, sdo bastante utilizadas no processo de
planejamento de transportes, principalmente nas etapas de caracterizagao e diagnoéstico.

Porém, essas pesquisas apresentam algumas limitagdes para serem realizadas, como
a demanda de um alto custo financeiro e de tempo de coleta e processamento dos dados,

inviabilizando a realizacdo delas de forma frequente. Além disso, essas pesquisas, normalmente,
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coletam informacdes de um ou dois dias de viagem e somente sdo atualizadas depois de muitos
anos (ANDA; FOURIE; ERATH, 2017). Criando assim, retratos estaticos das viagens realizadas.
Devillaine, Munizaga e Trépanier (2012) defendem que a utilizacdo de pesquisas domiciliares
para o planejamento da demanda introduz vieses e erros, principalmente devido a alteragdes
subsequentes em qualquer sistema que afeta a percepc¢ao da populagdo, podendo levar a uma
mudanca nas variaveis pesquisadas e nas preferéncias de cada usuario, portanto, podem diminuir
a validade dos dados da pesquisa. Essa caracteristica torna as informagdes coletadas confidveis
apenas enquanto as mudangas ndo ocorrerem.

Nesse sentido, os retratos representados pelas pesquisas domiciliares apresentam
dificuldade em perceber e transmitir a variabilidade e as caracteristicas de heterogeneidade dos
padroes de viagens. Além disso, normalmente, os estudos que utilizam dados de pesquisas
domiciliares tendem a caracterizar essa demanda ou a mobilidade dos usudrios, através de
indicadores agregados por zonas, assumindo a premissa que toda a populagdo de uma zona pode
ser representada pelo seu valor médio. Essa premissa vai contra o fendmeno de heterogeneidade
da demanda. Portanto, alguns autores defendem que as andlises e os planejamentos de transportem
devem considerar essa heterogeneidade. Hawkins e Habib (2020) sugerem que seja evitado a
atribui¢do de um tinico valor de mobilidade a populacao heterogénea de uma grande regiao. Wang,
Wang e Choudhury (2019) aconselham que os planos precisam ser capazes de atender as diferentes
preferéncias de todos os grupos de usuarios.

Como forma de contornar as limitagdes das pesquisas domiciliares e,
consequentemente, dos estudos que caracterizam a demanda de transporte a partir destas pesquisas,
novas fontes de dados vém sendo utilizadas, esses dados sao oriundos de sistemas de tecnologia
de informacao. Os sistemas automaticos de bilhetagem (Smart Card), de localizagdo geografica
veiculos (GPS) e Especificagdo Geral de Feed de Transito (GTFS) sdo tecnologias que se
destacam por gerarem uma base de dados de larga escala quase que populacional da demanda e
oferta de um sistema de transporte publico, sendo assim, nos ultimos anos, bastante utilizadas no
planejamento de transportes (PELLETIER; TREPANIER; MORENCY, 2011).

Esses novos dados apresentam varias vantagens sobre pesquisas tradicionais, como
a coleta continua e o aumento significativo no tamanho da amostra dos dados de Smart Card que
permitem observar e interpretar padrdes ao longo do tempo, ao contrario das informagoes estaticas

de pesquisas convencionais (DEVILLAINE; MUNIZAGA; TREPANIER, 2012).
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A partir das observagdes, praticamente, populacionais dos dados de Smart Card
permitem o célculo de indicadores, possibilitando a consideracao da heterogeneidade da demanda
para etapa de caracterizagdo. Dessa forma, a investigacao de caracteristicas da demanda a partir
desses dados aparenta ser uma alternativa perante as limitagdes dos dados de pesquisas
domiciliares.

Porém, mas algumas dificuldades ainda estdo presentes nesses dados. Uma delas ¢ a
enorme quantidade de usudrios e consequentemente a enorme quantidade de viagens realizadas
nesse sistema, tornando inviaveis as analises de demanda a nivel de agregacao individual. Como
alternativa, alguns autores utilizam técnicas de clusterizagdo para identificar grupos de usudarios
que possuam caracteristicas de mobilidade e socioecondmicas em comum (AGARD; PARTOVI-
NIA; TREPANIER, 2013; PIRERONI, 2018; ZHAO et al., 2017). Esses autores defendem que o
agrupamento de usudrios a partir de caracteristicas em comum tem o potencial de ajudar os
planejadores de transporte publico a entenderem o comportamento de seus clientes, podendo
oferecer um servico mais adequado de acordo com a demanda.

A identificagdo destes grupos a partir dessas caracteristicas implica dizer que, assim
como a demanda do sistema, estes grupos também podem estar distribuidos de forma diferente no
espaco ¢ no tempo. Essa segregacdo da demanda em grupos pode ajudar no processo de
compreensao do porqué a demanda esté caindo ao longo do tempo, uma vez que a demanda possui
um comportamento heterogéneo e que esta queda pode ser mais intensa em um grupo do que em
outro. Além disso, este método também permite que a investigacdo da dindmica desses grupos ao
longo do tempo, uma vez que os dados de Smart Card possuem observagdes continuas.

Assim, nossa investigagao observa as restri¢des existentes dos tipos de dados obtidos
pelas pesquisas tradicionais e a disponibilidade de dados de novas tecnologias. Sem abandonar as
dificuldades na avaliagdo da demanda em nivel individual e a necessidade de compreender melhor
as variagdes na demanda do sistema de transporte publico por 6nibus em Fortaleza com foco no
problema de queda na demanda. A partir disso, nosso problema de pesquisa reside em, através dos
dados de Smart Card, investigar a existéncia de grupos de usudrios com comportamentos
homogéneos de utilizacdo do sistema, como esses grupos sdo distribuidos espacialmente e

temporalmente e como a queda na demanda impacta esses grupos.
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1.2 Objetivos

Dada a problematica apresentada, o objetivo geral deste estudo é: Caracterizar os
padrdes de mobilidade dos usuarios do sistema de transporte publico por 6nibus utilizando
Big Data, relacionando estes padroes com os problemas de mobilidade. Para isso, serdo
aplicadas técnicas de analise descritiva simples e espacial, a fim de compreender como os padroes
identificados na demanda variam no espaco € no tempo, assim como, quais sdo os perfis de
usuarios que mais estdo sofrendo variacdes durante o periodo analisado. Para que esse
delineamento de pesquisa seja alcangado, instituimos os seguintes objetivos especificos:

e identificar e interpretar os padrdoes de mobilidade dos usuarios do sistema de

transporte publico de 6nibus;

e caracterizar os padrdes identificados no espaco e sua evolugao temporal para um

periodo de cinco anos;

e avaliar como os padrdoes de mobilidade identificados se relacionam com os

problemas de mobilidade.

1.3 Estrutura da dissertaciao

Apresentamos, nesta dissertacdo, 7 capitulos em que desenvolvemos a tematica, os
quais estao dispostos a seguir: O capitulo 1 (Introducdo) apresenta as lacunas, os problemas de
pesquisa, os objetivos e estrutura da pesquisa.

Ja& Capitulo 2 (Caracterizacdo da Mobilidade) discute as diferengas conceituais e
praticas entre mobilidade e acessibilidade, assim como a relagdo desses dois temas com o
planejamento de transporte publico. Também ¢ levantado um histérico de estudos de
caracterizacdo da mobilidade realizados em Fortaleza. Além de ser definido o significado de
padrao de mobilidade para esse estudo.

No Capitulo 3 (Caracterizacao e identifica¢do de padrdes de mobilidade a partir do Big
Data de Transporte Publico) apresentamos as novas tecnologias responsaveis pela a geragcao de
imensos bancos de dados e em como essas novas fontes de dados podem ser uteis para o
planejamento de transportes. Também realizamos um levantamento histérico dos estudos recentes

que utilizaram dados de Big Data do Transporte Publico de Fortaleza. Esse capitulo traz ainda,
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uma rapida discussao sobre o que € um padrao de mobilidade e em como os padrdes podem ajudar
no processo de caracterizagdo da demanda. E apresentado também as ferramentas mais utilizadas
na literatura para identificacdo de padrdes de mobilidade através de dados de Smart Card, assim
quais as melhores praticas identificadas de aplicacdo desses métodos.

Nossa discussao, no Capitulo 4 (Contextualizacao dos Sistemas Analisados), se propoe
a angariar um conjunto de informacdes relevantes para a constru¢ao das hipoteses de pesquisas
desta pesquisa. Essas informagdes sdo resultado de estudos que se propdem a caracterizar aspectos
essenciais dos Sistemas de Transporte, Uso do Solo e de Atividades de Fortaleza.

O capitulo 5 (Proposta Metodologica de Caracterizacao de Padrdes de Mobilidade)
propde um método de identificagdo de padrdes de mobilidade através de uma ferramenta de
clusterizagdo (k-means) que utiliza atributos de mobilidade para classificar os usuarios em
diferentes padrdes. Em seguida, ¢ proposto um método de caracterizagdo dos padrdes de
mobilidade e da evolugdo desses padrdes entre os anos de 2014 e 2018.

Os resultados da aplicacao da metodologia proposta serdo discutidos no capitulo 6
(Resultados). Este capitulo traz andalises e discussdes do processo de identificagdo dos padrdes e
de caracterizagdo dos padrodes e da evolugdo entre os anos de 2014 e 2018.

O capitulo 7 (Conclusdes e Recomendagdes) aborda as conclusdes sobre o método
aplicado e como este contribui para preencher as lacunas identificadas na revisao de literatura e
em verificar as hipdteses levantadas. Serd também proposto algumas recomendacdes para

trabalhos futuros, com base, principalmente, nas limita¢des identificadas deste estudo.
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2 CARACTERIZACAO DA MOBILIDADE

Neste capitulo seréa discutido sobre as defini¢des de mobilidade e acessibilidade, bem
como esses temas sdo abordados no planejamento de transportes publico. Além disso, serd
discutido como a mobilidade vem sendo caracterizada em Fortaleza e quais as lacunas

1dentificadas.

2.1 Conceitos e praticas (mobilidade x acessibilidade)

Mobilidade e acessibilidade sdo dois topicos amplamente discutidos no planejamento
de transportes e, muitas vezes, suas concepgdes se cruzam e acabam sendo confundidas, sendo
essencial apontar suas diferencas. Assim, Garcia (2016) faz um levantamento das defini¢cdes dos
dois topicos (Figura 1) e resume que, no geral, as definigdes de mobilidade se referem a habilidade
de movimentagao do individuo, enquanto as defini¢des de acessibilidade referem-se a facilidade
de acesso ou de intera¢do com o destino. As interpretagdes dessas defini¢des de literatura ndo sao
claras e Garcia (2016) também traz essa discussao.

Em sua pesquisa, Garcia (2016), a partir de uma revisdo realizada, define que a
mobilidade expressa a facilidade de movimento e esta relacionada com a capacidade individual
de se deslocar de um lugar para outro, enquanto a acessibilidade representa a facilidade de chegar
ao destino / atividades e, portanto, de interagir, sendo influenciada pelas caracteristicas dos
sistemas de transportes ¢ de uso do solo. Essa definicdo avanca ao deixar clara a relagdo da
acessibilidade, ndo somente com o sistema de transportes, mas também com sistema de uso do
solo. Sera essa defini¢do que utilizaremos neste trabalho.

Alguns autores citam ainda, diferentes tipos de acessibilidade. Assim, se faz necessario
para estudos que se propdem a analisar a demanda de um sistema de transporte publico, que
algumas dessas diferencas sejam destacadas, por exemplo, Cardoso (2008) que discute dois tipos
de acessibilidades: a acessibilidade ao sistema de transporte (mede a facilidade de o usudrio
acessar o sistema de transporte coletivo em sua regido de moradia, trabalho etc.) e a acessibilidade
a destinos (mede, apds o acesso ao sistema de transporte, a facilidade de se chegar ao destino

desejado).



Accessibility

Potencial de oportunidades de interacio
(Hansen, 1959)

Potencial de mobilidade (Jones, 1981)
Facilidade para realizar viagens de / para
certas zonas de trifego (Ortiizar e
Willumsen, 1994)

Facilidade de acesso de um ponto a
outros pontos no rede (Taaffe et al,
1996)

Capacidade de viajar entre diferentes
atividades (Vuchic, 2000)

Facilidade para chegar ao destino /
atividades (Levine e Garb, 2002)

Figura 1 — Defini¢Ges de Acessibilidade e Mobilidade

Mobility

Potencial de movimento (Hansen, 1959)
Capacidade dos individuos de se
deslocarem de um lugar para outro
influenciada pelo desempenho do
transporte, bem como por caracteristicas
socioeconomicas (Tagore e Skidar, 1995)
Facilidade de movimento (Levine e Garb,
2002)

Facilidade de movimento ou habilidade
de mover-se ou ser movido (Handy, 2005)
Capacidade de individuos ou grupos de se
moverem fisicamente de um lugar para
outro (EEA, 2006)

21

*  Até que ponto o sistema de uso daterra  * Propriedade de algo que pode ser
e transporte permite que os individuos transportado (Magalhaes et al., 2013 )
alcancem as atividades por meio de
meios de transporte (Geurs e van Wee,
2004)
*  Propriedade do meio de transporte
(Magalhies et al., 2013)

Fonte: Adaptado de Garcia (2016).

De modo oposto, aos conceitos e suas interpretagdes, a pratica de planejamento da
mobilidade e acessibilidade possuem pilares diferentes. Sousa (2019) explica essas diferencas e
descreve a existéncia de trés paradigmas no planejamento de transportes, que sao originalmente
expostos por Banister (2008).

O primeiro paradigma, muito utilizado décadas atrds, focava em problemas
operacionais de transportes (congestionamento, atrasos, acidentes etc.) e se tratava de uma
interpretacdo funcional do sistema, baseado em trafego (LOPES; CAVALCANTE; LOUREIRO,
2018). Esse paradigma levou ao aumento de investimentos em infraestrutura (oferta) como
solugdo principal dos problemas de transportes, trazendo consequéncias para o comportamento
dos usudrios que podem ser vistas até hoje, como o crescente aumento na dependéncia de veiculos
motorizados individuais (MEYER; MILLER, 2001).

O segundo paradigma descrito por Sousa (2019) se trata do planejamento da
mobilidade, em que se percebeu-se a necessidade de enfatizar os individuos que utilizavam o
sistema. Sousa (2019) aponta as viagens como maior preocupagdo desse planejamento, sem dar
muita importdncia aos motivos que geram essas viagens, bem como, demonstra como o
planejamento se baseia no desequilibrio entre oferta e demanda, propondo solugdes que garantam
mais quantidade de viagens.

Em relagdo a esse paradigma, Banister (2008) aponta a existéncia de dois principios

fundamentais: o primeiro principio diz que a viagem ¢ uma demanda derivada e ndo uma atividade
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que as pessoas desejam realizar por si mesma. Ou seja, ¢ o valor da atividade destino que gera
viagem, ja o segundo principio aponta que as pessoas minimizam seus custos generalizados de
viagem, operacionalizados, principalmente, por meio de uma combinacao dos custos da viagem e
do tempo gasto para viajar.

Esses dois principios basicos tém importantes consequéncias, uma vez que estdo
incorporados na maioria dos estudos de analise e avaliacao dos planejamentos de transportes. Eles
ajudam a explicar a predominancia de solugdes de transporte para problemas urbanos € o enorme
crescimento em viagens mais rapidas e de longas distancias, ja que o aumento da velocidade das
viagens compensou o aumento dos custos das viagens. Por fim, Banister (2007) defende também
que esses principios levam o transporte publico local, bicicletas e caminhadas para uma posicao
menos atraente para os usuarios, € que, consequentemente, resulta também no maior uso do
automovel individual.

O Terceiro e 0 mais recente paradigma, € o planejamento da acessibilidade (GARCIA,
2016; SOUSA, 2019) ou planejamento da mobilidade sustentavel (BANISTER, 2008).
Atualmente, o cendrio de planejamento de transportes foca grande parte dos seus esfor¢os nesse
paradigma. Sousa (2019) descreve-o como um paradigma que apresenta diferencgas conceituais,
morais e metodoldgicas, resultando em uma proposta de abordagem de planejamento que destaca
a importancia ¢ a combinagdo de novos valores e principios como acessibilidade, equidade e
sustentabilidade (BANISTER, 2008; HANDY, 2016; KENWORTHY, 2007, MACARIO, 2016).

Esse paradigma tem como proposito promover socioespacialmente a regido planejada
de modo a contribuir para a qualidade de vida e justica social da populacdo. Para que o
desenvolvimento socioespacial da regido planejada ocorra, ¢ importante que os subsistemas
urbanos, que influenciam nos problemas analisados, sejam reconhecidos e planejados de forma

integrada (LOPES, 2015; GARCIA, 2016; SOUSA, 2019).

2.2 Problemas de mobilidade

O principio da sustentabilidade, uma das bases do planejamento da acessibilidade, ¢
normalmente descrito como uma estrutura que possui trés dimensdes: econOmica, social e
ambiental (BANISTER, 2008). A partir dos aspectos sociais, a equidade € vista como mais um de

seus componentes € ¢ um dos que tém recebido menos atengdo tanto na teoria quanto na pratica
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do planejamento, quando comparada as outras dimensoes (GARCIA et al.,2018; BOSCHMANN;
KWAN, 2008; MARTENS, 2006; UTENG, 2007; VALLANCE et al., 2011). Entretanto, ha
autores defendendo que para se alcancgar a sustentabilidade deve-se existir um nivel minimo social,
sendo a equidade o principio substancial por tras da sustentabilidade (GARCIA et al., 2018;
BEDER, 2000; FEITELSON, 2002; WEISS, 1992).

Garcia et al. (2018) propdem, entdo, a utilizagdo das teorias éEticas do
suficientarianismo e igualitarismo para construir uma estrutura de definicdo e analise de
problemas de acessibilidade e mobilidade. A teoria do suficientarianismo, segundo Meyer e Roser
(2009), assume que todos devem estar “bem de vida” e defende o estabelecimento de um limiar
de bem-estar abaixo do qual os individuos podem ser considerados insatisfeitos ou mal atendidos.
J& o igualitarismo considera que todos devem ser tratados de forma igual e, portanto, esta
relacionado com as diferencas e ndo com os valores absolutos de bem-estar, portanto, defende que
as diferencas relativas entre os estados das pessoas precisam ser eliminadas ou reduzidas.

Garcia et al. (2018), a partir dessas duas teorias, propdem uma outra abordagem, em
que as diferencas devem ser eliminadas ou reduzidas considerando uma abordagem equitativa e
ndo igualitaria, ou seja, maiores beneficios devem ser dados aos mais desfavorecidos, a fim de
alcancar um estado justo para todos.

Garcia et al. (2018), com base nas consideragdes feitas a partir das teorias éticas do
suficientarianismo e igualitarismo, propdem uma tipologia de problemas de acessibilidade e
mobilidade que conta com quatro categorias principais (Figura 2): distribui¢cdes desiguais, injustas,
inadequadas e insustentaveis de acessibilidade e mobilidade urbana. A tipologia de problemas
proposta por Garcia et al. (2018) € importante, pois ajuda a definir e esclarecer quais os tipos de

problemas de mobilidade e acessibilidade que serdo investigados nessa pesquisa.
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Figura 2 — Classificacdo dos problemas de acessibilidade e mobilidade

Principios de Equidade e Sustentabilidade
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Teorias do Suficientarismo e Igualitarismo

Fonte: Adaptado de Garcia (2016) e Garcia et al. (2018).

Conforme exposto, originalmente, a acessibilidade tem um conceito intimamente
relacionado a mobilidade e vem sido usada no planejamento e na avaliagdo do sistema de
transporte por meio de abordagens baseadas nas atividades. Os dois fatores estdo diretamente
ligados um ao outro, logo, as politicas que promovem a mobilidade geralmente também
promoverao a acessibilidade e fardo com que os destinos sejam mais faceis de alcangar. Porém, ¢
possivel ter boa acessibilidade com mobilidade deficiente e vice-versa (HANDY, 2002).

Para compreender melhor essa relacdo, ¢ preciso entender a mobilidade como
resultado da escolha do individuo de realizar uma viagem. Ja a acessibilidade precisa ser entendida
como resultado da relagdo entre a oferta dos sistemas de transportes acessiveis ao usuario com a
distribuicao das residéncias e das atividades no uso do solo.

Sendo assim, por mais que o usuario tenha acesso as atividades a partir dos sistemas
de transportes ofertados, se o individuo nao precisar ou decidir por ndo realizar viagens, o seu
nivel de mobilidade serd baixo mesmo possuindo niveis considerados de acessibilidade. Esse
exemplo ajuda a entender quais problemas de mobilidade e acessibilidade sdo diferentes e quais,
ocasionalmente, precisam ser investigados de forma separada.

Conforme apresentado na introducdo, o problema principal e motivacional que essa

pesquisa se propde a investigar ¢ a queda na demanda de transporte publico por onibus em
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Fortaleza. A mobilidade ¢, muitas vezes, mensurada na literatura por indicadores orientados pela
demanda (GARCIA, 2016). Portanto, problemas de queda na demanda sdo naturalmente
associados a problemas de mobilidade, essa associagdo permite apontar quais os tipos de
problemas que, a partir da tipificacdo de Garcia ef al. (2018), serdo investigados nesta pesquisa:

Distribuigao desigual, e insustentavel da mobilidade.

2.3 Caracteristicas que impactam na acessibilidade e na mobilidade

Um dos fatores importantes na acessibilidade e na mobilidade ¢ o sistema de transporte,
que ¢ descrito por Lopes (2015) como uma rede de transporte que surge a partir de uma
necessidade de locomog¢do de pessoas e cargas. Essa rede tem uma capacidade méxima de
utilizagdo, limitando-a a partir de caracteristicas fisicas (infraestrutura) e operacionais (logicas)
do sistema. A necessidade de transportes leva os atores a realizarem decisdes de viagem que
envolvem escolhas de modo de transporte ou itinerarios.

Nesse sentido, Lopes (2015) defende que existe pelo menos trés elementos distintos
que afetam as decisdes de viagem, sendo eles: a distribuicdo espacial do uso do solo, a distribui¢ao
das oportunidades (trabalho, educacdo e outras atividades) e o desempenho do sistema de
transportes ofertados. O resultado dessas escolhas forma as linhas de desejo, que sdo, basicamente,
a materializa¢do da quantificagdo dos fluxos desejados na rede, associando origens, destinos,
modos de transporte e as rotas. A ndo efetivacdo dessas linhas de desejos por parte dos individuos
pode ocorrer por diversos tipos de restricoes (MENEZES, 2015; GARCIA; 2016). Essas restricdes
e suas relagdes causais com os problemas de acessibilidade e mobilidade podem ser visualizadas
na Figura 3.

A partir de Menezes (2015), entende-se que as restricdes de acessibilidade podem
resultar tanto na diminuicdo da mobilidade, quanto na diminui¢ao dos niveis de atividades
realizados pelo individuo. Portanto, essas restrigdes devem ser compreendidas como
caracteristicas importantes que determinam como a mobilidade de um individuo ¢ moldada. De
acordo com Garcia (2016), essas restricdes podem ser resumidas e caracterizada em trés grupos:
inadequacdes na distribui¢ao e no uso do solo, caracteristicas individuais e ineficiéncias na oferta
do sistema de transporte. Meurs e Van Wee (2003) também apresentam as caracteristicas do

usuario, os aspectos do sistema de transporte e do sistema de uso do solo como as principais
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influéncias nos padroes de viagens. Essas trés categorias sao importantes para compreender que,
independentemente da restricdo analisada, microscopicamente, a mobilidade dos usuarios ¢

impactada por cada restricdo de maneira diferente e individual.

Figura 3 — RelacOes causais por categorias de restri¢gdes de acessibilidade

Problemas de

mobilidade
Impactos Impactos
socioecondmicos ambientais
Problemas de
acessibilidade
Individual Individual Individual Individual Individual Individual
Uso do Uso do Uso do Uso do Uso do Uso do
solo solo solo solo solo solo
Transportes Transportes Transportes Transportes Transportes Transportes
Restrigdes de  Restrigdes de  Restrigdes de Restrigdes Restrigdes Restrigdes
capacidade infraestrutura  espago-tempo financeiras econdmicas sociais
pessoal fisica

Fonte: Adaptado de Garcia (2016) e Menezes (2015).

Por exemplo, um individuo ¢ impactado pelas restricdes de inadequacdes na
distribuicao e no uso do solo quando necessita realizar uma atividade que ndo estd acessivel ou
que haja certa dificuldade de acesso. Nesse mesmo exemplo, um outro individuo que resida
proximo ou na mesma residéncia pode ndo sofrer por esse tipo de restricdo se este necessitar
realizar uma atividade diferente que seja mais acessivel. Em relagdo as restricoes dadas pelas
caracteristicas individuais, esse impacto ¢ ainda mais singular, por mais que as decisdes dos
usuarios sejam moldadas pela infraestrutura ofertada e pelo uso do solo, as necessidades de cada
um sdo diferentes, essas necessidades acarretam que suas decisdes de viagem, e consequentemente

sua mobilidade, também sejam singulares.
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Da mesma maneira acontece com as restrigoes relacionadas a ineficiéncias na oferta
do sistema de transporte, de forma microscopica, cada usuario ¢ afetado diferentemente pelas
ineficiéncias na oferta de um sistema de transporte, ja que as necessidades de realizar atividades
e as decisoes de viagem sdo diferentes para cada individuo. Essa discussdo ¢ importante para este
trabalho, pois ajuda a entender que individuos distintos possuem padrdes de mobilidade diferentes,
e assim, questionar o método de caracterizagdo da mobilidade em que usuarios de uma mesma
zona sdo representados por um mesmo nivel de mobilidade.

Para cada uma dessas restri¢des, varias caracteristicas podem ser identificadas, como:
posse de veiculos, endereco de residéncia, renda, género, etnia, idade, emprego e nivel
educacional sdo caracteristicas que fazem parte das restricdes das individuais. Ja as caracteristicas
das ineficiéncias na oferta de transporte sdo: oferta de diferentes modos, tempo de espera, lotacao,
eficiéncia e abrangéncia das rotas, oferta de paradas no territdrio, tarifa e nivel de conforto dos
veiculos. No tocante as inadequagdes na distribui¢ao e no uso do solo o mix de uso do solo e a
distancia percorrida para acesso as atividades sdo as principais caracteristicas.

Alguns autores, baseados em teorias de psicologia social, defendem ainda que o
comportamento de viagem ¢ moldado por um componente racional, bem como um componente
irracional. Acker, Van Wee e Witlox (2010) propdem um modelo conceitual onde, inicialmente, ¢
considerado o comportamento de viagem como derivado de decisdes de atividades de curto prazo,
decisdes de localizagdo de médio prazo e decisoes de estilo de vida de longo prazo. Em seguida,
decisdes comportamentais de viagens sdo consideradas como o resultado de uma avaliag@o entre
influéncias racionais e irracionais. Desta forma, o modelo conceitual concentra-se no
comportamento de viagem do individuo. Porém, os autores entendem que o individuo pertence a
uma rede social de familia, amigos e colegas e mora em uma determinada vizinhanga que pode
afetar o comportamento do individuo, assim, esses conceitos também sdo incluidos no modelo.
Por fim, o modelo como um todo € colocado dentro de (1) um nivel individual, (2) um ambiente
social e (3) um ambiente espacial.

Para Acker, Van Wee e Witlox (2010), embora algumas das decisdes de viagens sejam
motivadas ou impactadas pelo estilo de vida do individuo, usuarios socioeconomicamente
homogéneos podem realizar decisdes comportamentais diferentes. Isso pode ser devido as
percepgdes, atitudes e preferéncias individuais em relagao ao local, atividade e comportamento de

viagem (VAN WEE, 2002; MOKHTARIAN; CAO, 2008). A existéncia de decisdes
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comportamentais diferentes em um mesmo grupo social refor¢a a existéncia de uma demanda

heterogénea dentro de uma mesma regido ou dentro de mesmo grupo social.

2.4 Indicadores de mobilidade

Indicadores de mobilidade ¢ assunto de diversos estudos e pesquisas (COSTA, 2008;
COSTA; NETO; BERTOLDE, 2017; GILLIS; SEMANJSKI; LAUWERS, 2015). A utilizagio de
indicadores capazes de representar os problemas relacionados a mobilidade e acessibilidade ¢
essencial no processo de planejamento, principalmente, na etapa de caracterizagao (SOARES,
2014).

Por isso, Magalhdes (2004) descreve os indicadores como elementos centrais nos
processos de decisdo, esses indicadores permitem sintetizar e representar um fendmeno que,
muitas vezes, ndo é possivel através apenas de dados brutos. E a partir dos indicadores que os
decisores tomam conhecimento de informagdes essenciais ao processo de planejamento e, a partir
deles, constroem estratégias para analisarem desempenho, eficiéncia, eficdcia, efetividade e
alcangar os objetivos. Litman (2007) apresenta uma revisdo de literatura em que se destaca alguns
indicadores de mobilidade e os classifica em trés tipos: Econdmico (viagens didrias per capita,
divisdo modal, tempo médio de deslocamento, velocidade média da viagem, custos de
congestionamento, custos totais por viagem), Social (acidentes e fatalidades per capita, qualidade
do transporte para pessoas mais necessitadas, orcamento dedicado ao transporte por familia,
ndice de satisfagdo geral com o sistema de transporte, micro acessibilidade) e Ambiental
(consumo de energia per capita, consumo de energia por tonelada de carga, emissdes de poluentes
de ar per capita desagregadas por modo, uso da terra dedicado a meios de transporte, exposi¢ao a
poluicdo atmosférica e sonora).

Saloman e Moktharian (1998) classificam os indicadores de mobilidade entre duas
perspectivas: demanda e oferta. Os indicadores de oferta sdo subdivididos em indicadores de
Facilidade de Viagem e Potencial de Viagem. Os indicadores do tipo facilidade de viagem sdo
indicadores de mobilidade que retratam as alternativas de viagem disponiveis (propriedade de
carro, disponibilidade de modos alternativos como sistemas de compartilhamento de bicicletas e
carros etc.) ou o desempenho do sistema de transporte (velocidade média por modal, relagao

volume / capacidade ou veiculo-km).
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Os indicadores de potencial de viagem sao indicadores que retratam a capacidade
individual de viajar, através desse tipo de indicador € possivel calcular o potencial de mobilidade
dos individuos a partir de indicadores que mensurem a oferta de sistemas de transportes em
determinado espaco-tempo e o tempo disponivel para realizar uma viagem. Garcia (2016) realiza
uma discussao que esse tipo de indicador, apesar de categorizado por Saloman e Moktharian (1998)
como indicadores de mobilidade, sao indicadores que representam mais a acessibilidade do que a
mobilidade.

J& os indicadores de mobilidade orientados pela demanda representam o
comportamento de viagem dos individuos, esses indicadores procuram mensurar a quantidade ou
duracdo das viagens realizadas. Para facilitar a compreensao e apresentacao desses indicadores,
eles costumam ser classificados a partir das caracteristicas da viagem (modo, finalidade, duracao,
distancia percorrida, origem, destino, horario realizada) e socioecondomicas dos individuos (renda,
sexo, idade).

Vale ressaltar que a avaliacao de potenciais problemas através de um tnico indicador
ndo ¢ indicada pela literatura. Isso ocorre quando, por exemplo, a quantidade de viagens ¢ alta e
o nivel de mobilidade pode ser considerado bom, aparentemente, ndo ¢ percebido nenhum
problema. No entanto, se a duragdo ou distancia dessas viagens também for alta, talvez um
problema de baixo nivel de acessibilidade possa existir e nao ser percebido. Sendo necessario,
entdo, a combinagdo de diferentes indicadores que possam refletir melhor os problemas analisados
(SALOMAN; MOKTHARIAN, 1998; GARCIA, 2016).

Os trés tipos de indicadores apresentados sdo importantes para a compreensao dos
fenomenos de mobilidade em um sistema de transportes, porém, os indicadores de demanda
apresentam uma maior facilidade de entendimento, pois, normalmente, representam viagens que
ja foram realizadas e sdo, facilmente, comparaveis para diferentes grupos e caracteristicas de
individuos.

No entanto, Garcia (2016) defende que indicadores orientados pela oferta, embora ndo
possibilitem uma imagem precisa do comportamento de mobilidade em si, podem ser uteis para
entender as razdes que levam a certos padrdes de mobilidade, por exemplo, a propriedade de
veiculos pode levar a mais mobilidade de carros particulares enquanto numero ou frequéncia de

linhas de metré pode explicar o porqué certos contextos urbanos apresentam uma mobilidade de
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transporte publico mais intensa do que outros. Neste trabalho, serdo utilizados indicadores

orientados pela demanda.

2.5 O papel do transporte publico no planejamento da mobilidade

Politicas que promovem o transporte publico sdo essenciais para garantir uma
sociedade mais justa e equanime, uma vez que estes assumem papel central no processo de
garantir a populacdo mais vulneravel, maiores niveis de mobilidade e melhores niveis de
acessibilidade, o que na pratica significa garantir a essa parcela da populacdo mais acesso a
oportunidades de trabalho, como também a servicos de satide, educacao e lazer. Para Hickman,
Hall e Banister (2013), as principais politicas de transporte para o planejamento urbano, que estao
em linha com os paradigmas da mobilidade sustentavel, para os préximos anos devem ser: a)
Investimento em transporte publico; b) Redugao da emissao de CO2 dos veiculos automotivos; )
Investimento em infraestrutura para caminhada e ciclismo.

Em estudo recente, o Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada (IPEA) apontou que
em cidades de pequeno, médio e grande porte no Brasil, em média, 65,9% da populacdo utiliza o
transporte publico com modo principal para realizar suas atividades (IPEA, 2019). Os dados
apontados pelo IPEA dao sinais dos impactos e da importancia da realizagao de politicas publicas
que visam promover o transporte publico e promover a mobilidade e acessibilidade da populacao,
ou seja, essas politicas t€ém grande potencial em atuar sobre os problemas tipificados por Garcia
et al. (2018).

Dada a relevancia do transporte publico para a sociedade, surge também a importancia
de planejar esse sistema a partir dos fundamentos do paradigma do planejamento da acessibilidade
previamente apresentado. De acordo com Mugion et al. (2018), usudrios que possuem o seu
proprio automodvel estdo menos propicios a utilizar o transporte publico do que os usuarios que
ndo possuem, considerando esse fato, bem como o desuso dos veiculo particulares
voluntariamente a partir da conscientizagao particular do individuo (TERTOOLEN et al., 1998),
para reduzir a dependéncia do carro, ¢ necessario promover medidas eficazes, como a melhora
nos niveis de qualidade do servigo, satisfagao geral e consciéncia ambiental.

Diante disso, a literatura da area mostra que o cenario ideal para a sustentabilidade do

meio urbano ¢ o crescimento da infraestrutura e da utilizacdo do transporte publico. Porém, assim
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como em Fortaleza, o cenario nas cidades brasileiras ¢ de queda expressiva na quantidade de
usudrios que utilizam o transporte coletivo, principalmente em grandes centros urbanos. Segundo
a Associacao Nacional das Empresas de Transportes Urbanos (NTU, 2018), em 5 grandes capitais
brasileiras, entre 1997 e 2017, houve reducdo acumulada de aproximadamente 35,6% de usudrios,
sendo essa queda mais acentuada nos ultimos 5 anos.

Muitas empresas operadoras e 6rgaos publicos responsaveis por gerir os sistemas de
transportes coletivos ainda estdo presas nos antigos paradigmas de planejamento de transportes
em que o foco do planejamento ¢ a oferta do sistema (IPEA, 2003). Portanto, para buscar a
implementagao de solugdes no planejamento da acessibilidade ¢ necessario um envolvimento
maior das partes interessadas, buscando oferecer um servigo de melhor qualidade que realmente
atenda as necessidades da populacdo e que se enquadre nas politicas do Plano Nacional de
Mobilidade Urbana, Lei Federal n. 12.587, de 2012.

Apesar do transporte publico ja ser por natureza uma politica inclusiva, o debate e as
acoes sobre como aprimorar o seu planejamento com objetivo de garantir um servigo de transporte
mais equanime ainda ¢ insuficiente dado o seu potencial. Nesse sentido, o planejamento dos
sistemas de transportes publicos, a partir da identificacdo dos problemas tipificados por Garcia et
al. (2018), pode ser um caminho a ser percorrido para alcangar esses objetivos.

Algumas perguntas podem ser feitas para verificar se as politicas de transporte publico
estdo atuando de forma a minimizar os problemas de mobilidade: A oferta dos sistemas de
transporte publico vem sendo planejadas para melhorar os niveis de mobilidade da populacao de
baixa renda e que vive em zonas periféricas € com menos acesso? A sustentabilidade, ou seja, os
niveis de mobilidade e acessibilidade vem melhorando ao longo do tempo para os usudarios de
transporte publico? As reais necessidades da populagdo sdo identificadas a fim de ofertar um

sistema de transporte que atenda essas necessidades?

2.6 Caracterizacao da mobilidade em Fortaleza

A caracterizagdo ¢ uma das etapas do processo de planejamento de transportes
proposto por Soares (2014) que pode ajudar a responder as questdes levantadas no topico anterior.
A caracterizagdao tem como finalidade a estruturacao das percepcdes dos atores com dados que

sejam capazes de expressar, analiticamente, os problemas identificados através de suas
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caracteristicas. Espera-se com isso possibilitar a descrigao da situagado real dos sistemas em analise
para efeitos de comparagdo com as necessidades, desejos ou expectativas da comunidade. A
caracterizacdo da mobilidade, assim como outras analises, ¢ altamente dependente de uma base
de dado rica quantitativa e qualitativamente, diante disso a fonte de dados mais utilizada para
obter-se informacdes de mobilidade de uma cidade sdo as pesquisas domiciliares de origem
destino.

Destacam-se dois estudos que produziram esfor¢os para caracterizar a mobilidade de
Fortaleza, ambos utilizaram informagdes da pesquisa domiciliar de origem e destino da Regido
Metropolitana de Fortaleza (RMF) de 1996, que foram atualizados para 1999 durante o estudo de
integracdo do Metré de Fortaleza (METROFOR, 1999), sao eles: Henrique (2004) que propos e
aplicou uma metodologia de andlise espacial para caracterizar a mobilidade e a acessibilidade dos
usuarios do transporte publico por dnibus e Sousa, Mesquita e Loureiro (2019) que caracterizou
a evolucao do padrao de mobilidade de Fortaleza entre os anos de 2000 e 2015.

Henrique (2004) propde e aplica um método de caracterizagdo da mobilidade e
acessibilidade dos usudrios do transporte publico de Fortaleza, seu objetivo principal ¢ identificar
o padrdo de distribuicdo dessas varidveis, assim como de outras variaveis socioecondmicas e de
uso do solo, candidatas a explicarem fenomeno da autocorrelacdo espacial detectada na
quantidade de deslocamentos realizados. Esse objetivo permitiu compreender as variagdes
espaciais da mobilidade e identificar problemas de desigualdade espacial na mobilidade em
Fortaleza.

Uma das etapas do método proposto por Henrique (2004) ¢ exatamente a
caracterizacao da mobilidade, nessa etapa ¢ avaliado o comportamento espacial de duas variaveis:
quantidade de viagens produzidas no transporte coletivo e quantidade de domicilios com renda
até 5 salarios-minimos. As duas varidveis sdo escolhidas com propdsito de identificar regides de
comportamento espacial semelhantes, distintos, bem como, avaliar o seu nivel de relagao.

Também se propde a criagdo do seguinte indicador de taxa de mobilidade:
viagens/domicilio, nesse indicador, o numerador representa as viagens produzidas em um dia
tipico pelos usudrios do transporte coletivo, na hora de pico da manha (6:30-7:30), enquanto o
denominador expressa quais os domicilios cuja renda corresponde a classe social dos usuarios

cativos do sistema.



33

Os resultados de Henrique (2004) mostraram que, em Fortaleza, grande parte dos
usudrios cativos do sistema de transporte publico pertencem as classes baixa e média e a maior
parte dessa populacdo reside em zonas periféricas. Henrique (2004) aponta também que a
acessibilidade das zonas tem um impacto no nivel de mobilidade desses usuarios e que usuarios
em zonas mais periféricas possuem menos niveis de mobilidade, esses resultados demostraram a
existéncia de desigualdade espacial na mobilidade destes usuarios.

J& a pesquisa de Sousa, Mesquita e Loureiro (2019), para caracterizar a evolugao do
padrdo de mobilidade de Fortaleza, utiliza um software de modelagem integrada chamado Tranus.
O Tranus ¢ um modelo econométrico (IACONO et al., 2008) que simula decisdes locacionais e
de viagens, sendo capaz de simular as intrarrelagdes dos subsistemas de atividades, uso do solo e
transportes, considerando equilibrio em cada um deles; modela também as inter-relagdes entre uso
do solo e transportes, assim como o impacto do subsistema de atividades sobre os outros dois
subsistemas urbanos (LOPES et al., 2018).

Sousa, Mesquita e Loureiro (2019) também utilizaram informagdes da pesquisa
domiciliar de origem e destino da Regido Metropolitana de Fortaleza (RMF) de 1996 atualizados
para o ano 1999, para calibrar os modelos de transporte do Tranus no ano base 2000.

Dessa pesquisa foram coletadas medidas de desempenho agregadas do sistema de
transporte: divisao modal por tipo de viagem, percentual de deslocamentos por tipo e tempo médio
de viagem. Para o ano de 2015, foram utilizados os parametros da base de 2000 atualizados e
foram consideradas novas medidas de desempenho que foram obtidas de pesquisas de linha de
contorno e de linha de travessia utilizadas durante o Projeto Fortaleza 2040 (PMF, 2015), também
foram utilizados os dados de validagdo do transporte coletivo (ETUFOR, 2015) e a posse veicular
por domicilios e tempos médios de deslocamentos obtidos pela Pesquisa Nacional de Amostra por
Domicilios (PNAD) de 2015 (IBGE, 2015).

Sousa, Mesquita e Loureiro (2019) utilizaram os seguintes indicadores para avaliar a
evolugdo entre os anos: Deslocamento na hora pico por modo; Distancia; Custo ($); Tempo de
Viagem (Min); Tempo de espera (min). E, espacialmente, foi avaliada a distribui¢do da origem e
do destino das viagens nas zonas de fortalezas para os anos analisados.

A partir dos resultados das analises da evolucao de cada um dos indicadores, Sousa,
Mesquita e Loureiro (2019) avaliam que as condi¢des da mobilidade em Fortaleza vém agravando

ao longo do tempo e que os indicadores de distancia da viagem e tempo de espera apresentaram
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um crescimento elevado, mostrando que a acessibilidade em média esta pior. Também € percebido
uma queda nos tempos de viagens, apontando para o investimento na rede de transporte publico
como principal causa dessa melhora. Esses resultados indicam um desequilibrio entre os niveis de
mobilidade e acessibilidade em Fortaleza.

Apesar desses resultados obtidos por Sousa, Mesquita e Loureiro (2019), percebe-se
que existe um grande esfor¢o para tornar os dados disponiveis vidveis de serem utilizados, além
da necessidade de consideragdo de vérias premissas no processo de modelagem da demanda. As
etapas de calibragdo de parametros e expansao de amostras sdo etapas delicadas em que quaisquer
alteracdes realizadas podem mudar os resultados obtidos o que torna os resultados bastante
dependentes das premissas utilizadas.

Um dos aspectos que esses estudos tém em comum ¢ a ndo consideragdo da
heterogeneidade para a caracterizacao dessa mobilidade, ou seja, ambos os trabalhos consideram
que a mobilidade dos usudrios pode ser representada por indicadores tnicos para cada zona. Com
base no que foi discutido na secdo 2.6, existem diferentes aspectos que impactam na mobilidade
de cada usudrio, fazendo com que essa mobilidade seja unica, e, consequentemente, heterogénea
dentro de um mesmo grupo, o que torna necessario, em caracterizagdes mais detalhadas, a

consideragdo dessa heterogeneidade.

2.7 Padrao de mobilidade

Liang Liu ef al. (2009) apontam que a compreensdo da dinamica dos habitantes e os
seus padrdes de mobilidade didrios sdo essenciais para o planejamento e a gestao de equipamentos
e servigos urbanos. O significado do termo padrao de mobilidade ¢ pouco discutido na literatura
e, portanto, ha uma dificuldade de encontrar a defini¢ao do que ¢ um padrdo de mobilidade. Pode-
se dizer que as analises de padroes de mobilidade tém propodsitos parecidos com as analises de
padrdes de viagens. O termo padrdes de viagens € comumente utilizado quando uma analise sobre
um conjunto de viagens tenta revelar a sua regularidade e variagdo entre os individuos ao longo
do tempo (KITAMURA, 2001).

Considerado os paradigmas do planejamento de transportes descrito no inicio deste

capitulo, € possivel dizer que o termo padrao de mobilidade ¢ a evolugao do termo padrao de
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viagem, uma vez que o foco do planejamento era inicialmente garantir o trafego a partir de
infraestrutura, em seguida o foco se tornou as viagens e por ultimo, o individuo.

Como nao existe uma defini¢cdo exata e para que ndo ocorra nenhuma confusdo, neste
estudo, um padrao de mobilidade ¢ formado a partir da existéncia de uma ou mais caracteristicas
de mobilidade ou que possa afetar a mobilidade, de modo a representar uma populagdo de
interesse. Essas caracteristicas serdo responsaveis pela classificacdo e pelo agrupamento dos
individuos, permitindo, assim, que esses individuos sejam caracterizados a partir do seu padrao
de mobilidade.

A partir das segdes anteriores, entende-se que cada individuo possui suas proprias
caracteristicas e que, portanto, ¢ improvavel que exista dois usudrios com caracteristicas
completamente iguais, porém ¢ comum que 0S Usuarios possuam uma ou mais caracteristicas em
comum. Assim, diante desta definicdo de padrdo de mobilidade proposta, o agrupamento de
individuos a partir de suas caracteristicas em comum ¢ o que permite a identificacdo dos padroes

de mobilidade.

2.8 Conclusao e lacunas

Apresentado os diferentes entendimentos dos conceitos e as diferentes praticas na
mobilidade e na acessibilidade ¢ importante dizer que essas matérias se completam, durante o
processo de planejamento urbano e que ¢ necessdrio investigar melhor essa relacdo entre
acessibilidade e mobilidade.

Nesse sentido, indagamo-nos se um usudrio com maior acessibilidade,
obrigatoriamente, terd maior mobilidade? Uma maior mobilidade implica diretamente uma maior
acessibilidade? Melhor mobilidade e maior mobilidade significam as mesmas coisas? Quais 0s
indicadores de mobilidade e acessibilidade podem ajudar a verificar essas hipoteses? Quais
caracteristicas de cada subsistemas que impactam nessa relacao? Sao perguntas que ainda devem
respondidas. Apesar de a relagdo entre mobilidade e acessibilidade ser uma lacuna importante,
que o conhecimento cientifico deve preencher, ndo ¢ objetivo deste trabalho investigar com
profundidade esse assunto, mas levantar hipoteses e questionamentos para estudos futuros.

Em relagdo a caracterizagao da mobilidade, conforme j4 apresentado, em Fortaleza sao

encontrados dois métodos bem diferentes. O primeiro método indicado por Sousa, Mesquita e
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Loureiro (2019) que so6 ¢ possivel com a utilizagao do software Tranus e do processo de calibragao
descrito no estudo. E o estudo de Henrique (2004), que propde uma metodologia mais utilizada
na literatura, possuindo uma melhor replicabilidade, além de ter o mesmo objeto de estudo desta
pesquisa, que € o sistema de transporte publico por 6nibus em Fortaleza.

Henrique (2004) analisa o padrao de mobilidade de cada zona de Fortaleza a partir do
indicador taxa de mobilidade (viagens produzidas por domicilios). Este tipo de analise considera
a premissa de que os usudrios residentes em uma mesma zona possuem o mesmo padrdo de
mobilidade. Porém, conforme apresentado neste capitulo, cada usudrio ¢ impactado pelas
restri¢des de acessibilidade de forma singular, ou seja, a singularidade da relagao de cada decisao
de viagem e cada individuo a partir das restri¢des de acessibilidade vai contra a premissa utilizada
por Henrique (2004).

Portanto, esta pesquisa se propde a investigar a existéncia de uma heterogeneidade na
mobilidade dos individuos em uma mesma zona de trafego. O indicador de taxa de mobilidade
proposto por Henrique (2004), parece adequado para analisar a mobilidade com uma visao mais
equanime e sustentavel do fendmeno. Por considerar, em seu calculo, a quantidade de domicilios
que possuam renda de até 5 salarios-minimos, o indicador ¢ capaz de comparar a mobilidade
considerando a situagdo social daquela zona.

Por exemplo, a afirmacao de Henrique (2004) de que usudrios residentes em zonas
mais periféricas, por possuirem uma baixa acessibilidade, também possuem um baixo nivel de
mobilidade, s6 ¢ possivel pela utilizagdo desse indicador, uma vez que a quantidade de viagens
originadas nas zonas periféricas € relativamente maior as viagens geradas nas zonas mais centrais.

Os dados e o método utilizados por Henrique (2004) permitem que um retrato da
situacdo da mobilidade de Fortaleza seja caracterizado, porém com a limitacdo da agregagdo por
zona. Os resultados desta andlise, devido a limitacdo da agregacdo por zona, podem ser
insuficientes para o processo de planejamento, que tem como objetivo a mitigacao da queda da
demanda. A queda da demanda do sistema de transporte publico por 6nibus em Fortaleza
evidenciada por Oliveira (2019) ja era um problema levantado por Henrique (2004), porém a falta
de dados longitudinais e desagregados ndo permitiam analises detalhadas sobre o problema
especifico.

Os indicadores utilizados por Sousa, Mesquita e Loureiro (2019) também parecem

adequados, principalmente por representarem outros aspectos da mobilidade que ndo sdo
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representados por Henrique (2004) como custo, tempo de viagem, tempo de espera, distdncia da
viagem. Todavia diferente de Henrique (2004), o estudo de Sousa, Mesquita e Loureiro (2019)
ndo se propde avaliar esses indicadores por zona, portanto esses indicadores sdo apresentados
como um valor médio para a cidade, consequentemente também indo contra a existéncia de uma
heterogeneidade na mobilidade dos individuos.

A andlise individual da demanda em um sistema de transporte pode ser um trabalho
bastante complexo, por isso agregar individuos a partir de caracteristicas em comum, como feito
por Henrique (2004), Garcia (2016) e Sousa, Mesquita e Loureiro (2019), ¢ frequentemente
utilizado no planejamento de transportes. Essa dificuldade de analisar a demanda de cada
individuo em um sistema de transporte, em que milhares de viagens ocorrem diariamente, ¢
apontado, também, por Meyer e Miller (2001). Os autores sugerem, a fim de viabilizar a andlise
da demanda, a utilizacdo de agrupamentos de individuos que possam ser agregados a partir de
uma caracteristica em comum.

Ortuzar (2011) também cita essa importancia — para o planejamento adequado da
demanda — da identificacdo e agregacdo de individuos em grupos que representem uma populacao
de interesse, ou seja, ¢ importante que no processo de compreensdo dessa demanda seja
identificado perfis dos usudrios que utilizam o sistema através da utilizagao de caracteristicas
socioeconodmicas e/ou padroes de deslocamento (diario, semanal e mensal), tornando esses grupos,
assim, em facilitadores no processo de compreensdo da demanda.

Portanto, entende-se que o processo de agregar usudrios em grupos ¢ benéfico e
necessario para o planejamento da demanda. Porém, ¢ importante definir um nivel de agregacao
que permita alcangar os objetivos da analise e que, a0 mesmo tempo, mostre sensibilidade para
representar o fenomeno analisado.

Para superar essa limitacdo da dificuldade de captar a heterogeneidade dos padrdes de
mobilidade dentro de uma mesma zona, esta pesquisa ird separar os usudrios do sistema de
transporte publico em grupos, que serdo moldados a partir das caracteristicas de mobilidade de
cada individuo. Para isso, ¢ premissa desta pesquisa, que os fatores a influenciar a mobilidade dos
individuos influenciam de forma diferente cada um dos grupos.

Para que isso se torne possivel, € necessaria a utilizacdo de dados com informagdes
longitudinais das viagens desagregadas por individuo de uma grande amostra da populagdo de

usuarios. Apesar da grande quantidade de dados analisados por Henrique (2004) e outros estudos,
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a falta de dados longitudinais e desagregados ¢ uma das principais barreiras para as analises mais
detalhadas da demanda.

Para superar essa dificuldade, esta pesquisa propde a utilizagdo de dados de Smart
Card do transporte publico por 6nibus de Fortaleza, base que possui informacdes das viagens
realizadas pelos usuarios do sistema. Esse tipo de dado, por possuir uma amostra quase
populacional e com dados longitudinais, assegura uma riqueza de informagdes que nao sao
encontradas nas bases de dados que normalmente sdo utilizadas no planejamento de transportes.
Essas informagdes permitem uma melhor percepcdo da variabilidade espacial e temporal da
mobilidade dos individuos, consequentemente, ajudam na investigacdo da hipotese da

heterogeneidade dos padrdes de mobilidade.
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3 CARACTERIZACAO E IDENTIFICACAO DE PADROES DE MOBILIDADE A
PARTIR DO BIG DATA DE TRANSPORTE PUBLICO

3.1 Big Data de transporte publico

O termo Big Data ¢ definido pela National Science Foundation como bases de dados
grandes, diversas, complexas e longitudinais que sdo geradas por instrumentos, sensores €
transacdes na internet (NATIONAL SCIENCE FOUNDATION, 2011). Ainda ndo existe
exatamente um consenso sobre o que ¢ Big Data.

Kitchin (2013) cita caracteristicas de Big Data que foram encontradas na literatura,
como: Grande em volume; alto em velocidade: dados criados em tempo real; diverso em variedade;
exaustivo no seu alcance: dados quase populacionais; alta resolugdo: o mais detalhista possivel;
relacionavel por natureza: contém campos em comum que permitem a juncao de varias bases;
flexivel: pode se estender tanto em atributos como em tamanho.

No planejamento de transportes, uma das mais conhecidas e utilizadas tecnologias sao
os sistemas de bilhetagem eletronica (Smart Card). Esses sistemas permitem o usuario efetivar o
embarque e pagar a tarifa da viagem através de um cartdo, e sao utilizados em muitos sistemas de
transporte publico urbano em todo o mundo (NUNES et al., 2015).

Através dessa efetivagdo de embarque muitas informagdes daquela viagem podem ser
obtidas a partir desse registro. Outro sistema utilizado ¢ o de GPS dos Onibus, que permite a
obtencdo de dados complementares como a geolocalizacdo das atividades registradas pelos
sistemas de bilhetagem eletronica. A geolocalizacdo dos Onibus e, consequentemente, dos
registros na base de Smart Card sdo importantes para alocacdo desses eventos no espaco, essas
informagdes serdo essenciais no processo de carateriza¢ao desses dados no espago.

Além da bilhetagem eletronica e do GPS, ha uma outra fonte de dados chamada
General Transit Feed Specification (GTFS). O GTFS ¢ uma especificacao de dados que tem como
objetivo definir um formato comum para horarios de transporte publico e informagdes geograficas
associadas. Os “feeds” do GTFS permitem que as agéncias de transporte ptblico publiquem seus
dados de transito e os desenvolvedores criem aplicativos que consumam esses dados.

Esse tipo de dado acaba sendo uma fonte rica de dados da oferta de diferentes sistemas

de transportes, seja para analistas, planejadores, pesquisadores ou até usudrios de sistemas de
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transportes. Assim, podemos considerar que dados descritos podem ser considerados como Big
Data. Essa definigdo permite entender que, por possuir uma maior quantidade de observagoes, o
processamento e analise desses dados requer mais tempo e diferentes técnicas de anélise, sendo
necessaria uma revisao sobre as melhores praticas da literatura.

A utilizagao dos dados oriundos do sistema de bilhetagem em conjunto com o sistema
de GPS e o GTFS ¢ cada vez mais reconhecida, seja pelo mundo académico seja pelos 6rgaos e
empresas responsaveis pela fiscalizagdo e operagdo desses sistemas de transporte (PELLETIER
etal., 2011).

Os dados oriundos desses sistemas vém sendo utilizados em diversos campos do
planejamento de transportes, como andlise dos padrdes de viagens dos usuarios de transportes
publico (MA, 2013; KIEU; BHASKAR; CHUNG, 2015; ZHAO; 2017), analise do
comportamento (BLYTHE, 2017; ALI; KIM; LEE, 2016; BRIAND et al.; 2017), analise de
intervengoes e performance de transporte de onibus (KIM; CHEON; LIM, 2011; PAU, 2014; JIN;
JI; MOON, 2015; SMART; MILLER; TAYLOR, 2009), planejamento do sistema de transporte
publico (AUDOUIN; RAZAGHI; FINGER, 2015; GSCHWENDER; MUNIZAGA;
SIMONETTI, 2016; UTSUNOMIYA; ATTANUCCI; WILSON, 2006).

Pelletier et al. (2011), em uma revisao de literatura sobre o uso de dados de Smart Card
no transporte publico, mostram que esses dados tém aplicagdes em qualquer nivel de planejamento,
seja em nivel estratégico, tatico seja operacional. No nivel estratégico, os estudos buscam
compreender o comportamento dos usudrios que possam ajudar no planejamento a longo prazo.
A grande quantidade de dados coletados fornece mais observagdes no espaco e tempo do que com
qualquer outro meio de coleta de dados (PELLETIER et al.,2011; AGARD et al., 2006; BAGCHI,
WHITE, 2005).

Como exemplo de anélises em nivel estratégico, podemos citar Agard et al. (2006),
que tenta compreender o comportamento desses usuarios, procurando habitos de viagem
semelhantes durante os dias da semana e durante as semanas. Trépanier ¢ Morency (2010)
calculam a vida util do cartdo e a sua relagdo com as caracteristicas de uso dos usudrios de
bilhetagem eletronica, as analises dos autores podem ajudar na modelagem da fidelidade dos
usudrios ao sistema e ajudar no planejamento de como o sistema pode ser mais atraente para reter
mais usudrios através da identificacdo de quais caracteristicas sdo responsaveis por uma maior

vida util de cada cartao.
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Zhou, Murphy e Long (2014) utilizam os dados de Smart Card em conjunto com uma
pesquisa domiciliar para, respectivamente, comparar a eficiéncia na realizacdo desses
deslocamentos diarios dos modos carro e transporte publico e para realizar comparagdes entre 0s
padrdes de deslocamento diarios de Beijing com cidades ocidentais. A combinagao entre os dados
teve objetivo de obter informagdes mais ricas sobre varias variaveis socioecondmicas, facilitando
a compreensao sobre o comportamento de deslocamento de maneira mais concreta. O objetivo
dos autores ¢ que essas andlises subsidiem o planejamento da cidade de Beijing a longo prazo.

A maior parte dos estudos que utilizam dados de Smart Card tem o objetivo de
reconstruir viagens realizadas e identificar padroes temporais e espaciais para essas viagens. Na
divisdo proposta por Pellettier et al. (2011), esses estudos pertencem ao nivel tatico. Como
exemplo podemos citar Bagchi e White (2005) que reconstroem as viagens e analisam os padrdes
de viagem a fim de realizar ajustes na oferta do servigo. Trépanier et al. (2007) e Munizaga et al.
(2010) propdoem analises que ajudam a descobrir o ponto de desembarque e origem, a fim de
construir uma matriz origem e destino.

No nivel operacional ¢ possivel encontrar estudos que utilizam dados de Smart Card
para calcular indicadores precisos de desempenho em uma rede de transporte publico, como
aderéncia a horarios, quilometros de veiculo e quildmetros de pessoas para cada corrida, rota ou
dia (TREPANIER, 2009).

Existem estudos que também analisam caracteristicas de pagamento e tarifas, para
alcangar objetivos diferentes: identificar erros e inconsisténcias nas transagdes (CHAPLEAU;
CHU, 2007); identificar oportunidades de melhorias nas politicas tarifarias (DEAKIN; KIM,
2001). Utsunomiya et al. (2006) e Seaborn et al. (2009) também buscam analisar mudangas nos
horarios programados com base nas quantidades de viagens didrias.

Halvorsen et al. (2019) apontam que a disponibilidade de dados de Smart Card facilita
a avaliagdo de politicas de transportes em trés niveis de agregagao: Sistema (todos os passageiros),
grupos de usudrios e de forma individual a cada passageiro. O primeiro nivel permite analisar os
dados de passageiros agregados totalmente, ou seja, fluxos de linhas ou estagdes que sdo tuteis do
ponto de vista operacional.

Nesse caso, podem fornecer uma compreensao de como a demanda agregada mudou

ao longo de determinado periodo. Para o segundo nivel de agregacdo (grupos de usuarios), os
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autores defendem que as analises detalhadas dos comportamentos do usuario podem fornecer
informacgdes de como os impactos especificos de uma politica atua em cada grupo.

Além disso, o0 monitoramento do comportamento de grupos especificos de usudrios
pode ajudar a entender quais caracteristicas tornam as pessoas mais propensas a responder a
intervencdo € como as estratégias podem ser adaptadas para alcancar os diferentes
comportamentos. Por fim, a agregacao a nivel individual pode fornecer uma ferramenta exclusiva
para monitorar o comportamento do passageiro antes e depois da implementacdo de alguma
interven¢do. Com base na inferéncia de usuarios que mudaram seu comportamento, modelos de
escolha discreta sao usados para identificar os principais fatores que contribuem para a decisao
dos passageiros de mudar o comportamento e, portanto, informar projetos futuros mais eficientes.

Em Fortaleza, destacam-se trés estudos importantes que ja utilizaram esses dados:
Freitas (2014) que buscou caracterizar essa demanda através da andlise do retrato de um ano
especifico utilizando os dados de Smart Card, GPS e cadastro do bilhete tnico; Braga (2019) que
utilizou os dados de Smart Card, GPS e GTFS para analisar a variabilidade de indicadores de
acessibilidade por transporte publico as oportunidades de trabalho e educagdo; Oliveira (2019)
que analisou a evolu¢do da demanda de transporte coletivo por dnibus utilizando dados de todo o
Big Data do transporte publico de Fortaleza.

Freitas (2014) utiliza os dados oriundos do sistema de bilhetagem e dos dados de GPS
instalado na frota de Onibus, para caracterizar a problematica do sistema de transporte publico de
Fortaleza olhando para um recorte no tempo desses dados. O autor avancou na utilizagdo desses
dados para descrever a demanda do sistema e demonstrou a importancia e o potencial da utilizagao
desses dados.

Para identificar a origem das viagens analisadas, Freitas (2014) propos a utilizagdo do
local da primeira valida¢ao do dia como local de origem. Entende-se como validagdo o registro
da presenca do usuario no sistema por meio do cartdo eletronico ou o momento em que o0 usuario
utiliza o seu cartdo para pagar a tarifa de utilizacdo do sistema. Como método de validacao da
premissa de que o local da primeira validagdo ¢ proximo a residéncia do usudrio, realiza uma
analise de comparagdo dessas localizagdes. Utilizando zoneamento por bairros de Fortaleza como
nivel de agregacao, ele encontrou que 66% dos usuérios realizam a validacdo em zona diferente

da zona de residéncia. Essa evidéncia de que as validagdes sdo realizadas longe das residéncias
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nao sao reconhecidas por Freitas (2014) como uma limitagao, o que traz impactos negativos para
as suas analises.

Braga (2019) também utiliza dados de Smart Card para analisar a variabilidade de
indicadores de acessibilidade por transporte publico para oportunidades de trabalho e para
educagdo. Braga (2019) propde também uma metodologia de comparagdo para o célculo dos
indicadores de acessibilidade.

Para realizar essa comparacdo ele propde utilizar os dados planejados da oferta do
sistema, que estdo no formato GTFS (Especificacdo Geral de Feed de Transito) e uma corre¢ao
desses dados a partir da utilizacdo das informagdes de Smart Card. Essa metodologia permitiu
constatar o efeito da variabilidade dos tempos de viagem na rede para a acessibilidade dos usuérios
do sistema. Assim, Braga (2019) produziu um avango no tratamento desses dados e permitiu a
replicabilidade do método de georreferenciar os registros das validagdes da base de dados de
Smart Card.

Por fim, Oliveira (2019) propde analisar a evolu¢do da demanda do transporte coletivo
por Onibus em Fortaleza através do uso de Big Data. Em seu estudo, Oliveira (2019) faz uma
revisdo de literatura sobre o uso dos dados de Smart Card no planejamento de transportes. Além
disso, a fim de agrupar usuarios que possuam caracteristicas e padrdes de mobilidade em comum
foi aplicado um método de clusterizagao bastante utilizado na literatura que apresentou resultados
para indicar que o método aplicado pode ajudar no processo de agrupamento de usudrio.

Esse método permitiu identificar grupos formados por usuarios com caracteristicas
diferentes. Foram identificados e interpretados 10 diferentes grupos a partir da utilizagdo de 7
atributos responsaveis por representar as caracteristicas e os padroes de mobilidade dos usuérios.
Oliveira (2019) reconhece que a combinag¢ao de muitos grupos e a utilizagdo de muitos atributos
dificulta, por vezes, a interpretacdo dos agrupamentos obtidos e que a inser¢@o de atributos como
o periodo do dia de utilizagdo do transporte coletivo aumenta significativamente a quantidade de
grupos estabelecidos. Também ¢ reconhecido por Oliveira (2019) que a associagao de
caracteristicas socioecondmicas pode facilitar no processo de interpretacao desses grupos. Apesar
das dificuldades em interpretar os diferentes grupos encontrados, reconhece-se que os resultados
obtidos podem ajudar a analise da demanda e da mobilidade e, portanto, esses resultados sao

motivadores e serdo base para esta pesquisa.
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Pelletier et al. (2011) apontam que estudos comportamentais, no ambito de usuarios,
sao dificeis por causa do anonimato do cartdo e pela auséncia de dados socioecondmicos do
usuario. E, como apontado por Freitas (2014) e Oliveira (2019), os dados de Fortaleza possuem
uma realidade diferente de alguns casos visto na literatura. Para Fortaleza, existe disponivel um
conjunto de dados de cadastro para os usuarios do sistema do Bilhete Unico Fortaleza e esses
dados trazem algumas caracteristicas socioecondmicas dos usuarios, permitindo o

aprofundamento em analises de demanda.

3.2 Identificacdo de padroes de mobilidade a partir de dados de Smart Card

Nesta se¢ao discute-se o proposito da identificagdo de padrdes de mobilidade, estudos
relevantes que identificam e analisam padrdes de mobilidade, utilizando dados de Smart Card,
bem como, quais os padroes encontrados e esperados por esses estudos. Serdo apresentados
também quais métodos e ferramentas vém sendo mais utilizados para identificar padrdes de
mobilidade através de dados de Smart Card.

Conforme apresentado no capitulo anterior, nesta pesquisa, um padrdo de mobilidade
¢ formado a partir da existéncia de uma ou mais caracteristicas de mobilidade ou que afete a
mobilidade que possa representar uma populacdo de interesse. Na literatura, a identificagcdo de
padrdes de mobilidade a partir de dados de Smart Card ¢ realizada, principalmente, a partir da
criagdo de perfis para cada usuario.

Esse perfil ¢ construido a partir das caracteristicas dos usuarios, que podem ser
caracteristicas socioecondmicas ou caracteristicas das viagens. A partir da criagdo desses perfis,
sdo aplicadas ferramentas de clusterizacdo (clustering) que agregam os usuarios com
caracteristicas em comum e consequentemente separam os que possuem caracteristicas diferentes
(AGARD et al., 2006; MORENCY, 2006; KIM; KIM; SOHN, 2018; AGARD; TREPANIER,
2013; EL MAHRSI et al., 2014; EL MAHRSI et al., 2017; PIERONI, 2018; OLIVEIRA, 2019).

Em sua esséncia, a identificacdo de padrdes busca separar os padrdes que sao regulares
ou tipicos de uso do sistema, ou padrdes que sejam esporadicos ou atipicos, porém tudo depende
das caracteristicas de cada individuo que sdo escolhidas para construir os perfis, portanto, se ¢
utilizado uma caracteristica socioecondmica para construir os perfis dos usuarios, estes serao

classificados considerando essa carateristica. Essa classificacdo, seja de usuarios seja do mercado,



45

¢ apontada por Faroqi ef al. (2019) como um facilitador para o desenvolvimento de politicas
especificas para cada grupo identificado. Halvorsen et al. (2019) aponta também que politicas
publicas futuras podem ser melhoradas se a heterogeneidade do usuario for considerada através
da identificagdo de grupos.

Agard et al. (2006), em um estudo que objetiva caracterizar o comportamento do
usudrio, a partir da identificacao de grupos de utilizadores com hébitos de viagem semelhantes, a
pesquisa propde e aplica um método que combina duas ferramentas de clusterizagdo. O método
proposto utiliza todo o conjunto de dados e divide-o em grandes grupos homogéneos com base
nos padrdes de viagem observados diaria e semanalmente, a fim de identificar agrupamentos
naturais de usuarios que possuam uma utilizacao do sistema semelhante durante os dias da semana
e durante as semanas. Para identificar os agrupamentos sdo utilizadas 20 varidveis bindrias para
construir os perfis, onde cada varidvel representa um periodo de um dia analisado (4 periodos x 5
dias da semana), construindo assim um padrao temporal de utilizagcao do sistema.

As caracteristicas de data e hora da validagdo da viagem também sdo utilizadas por
Morency et al. (2006) para construir os perfis temporais. O objetivo principal desse estudo ¢
detectar padrdes tipicos e a regularidade de viagem dos perfis construidos. Para compreender
melhor as varidveis investigadas os autores realizaram uma analise descritiva antes de aplicar a
técnica de clusterizagdo (k-means) de alguns indicadores como numero de embarques
classificados por tipo de cartdo. De acordo com os autores, a analise descritiva foi essencial para
dar inicio as etapas de clusterizacdo, pois os resultados permitiram uma melhor definicdo dos
parametros necessarios requeridos pelas ferramentas de clusterizagao.

Ma et al. (2013) procuram identificar os padrdes temporais e espaciais das validacdes
de cada usuario e utilizam as seguintes variaveis para construir os perfis dos usudrios: numero de
dias de uso, nuimero de embarques em horas similares, nimero de rotas similares, nimero de
utilizacao de paradas similares.

Nesse caso, a técnica de clusterizagdo utilizada foi uma adaptacao do k-means chamada
k-means++. Algumas restri¢des para a identificagdo dos padrdes foram utilizadas, um usuario s6
foi considerado, caso ele possuisse pelo menos trés registros, em dias distintos, que tivessem sidos
realizadas dentro de um mesmo periodo durante um dia tipico em uma distancia variando em até
200m. O objetivo dessas restrigdes foi remover os usuarios que utilizavam o sistema de forma

esporadica. Além disso, uma outra ferramenta de clusterizagdo chamada Density-based spatial
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clustering of applications with noise (DBSCAN) foi utilizado. O DBSCAN ¢ uma ferramenta de
clusterizagdo normalmente utilizada para encontrar padrdes espaciais. O autor utiliza com o
objetivo de identificar de dias atipicos de uso a partir da localizagdo dos embarques e, assim,
desconsidera-los das analises.

El Mahrsi et al. (2014, 2017) utilizam dados de Smart Card do sistema de transporte
publico da cidade de Rennes na Franca para identificar esses grupos através de caracteristicas das
viagens dos usudrios. El Mahrsi et al. (2014, 2017) constréi perfis temporais de passageiros com
base em informagdes de embarques realizados durante um periodo de 23 dias e, entdo, a partir da
aplicacdo de uma ferramenta de clusterizagdo 16 clusters sao identificados. Esses cluster entao
sao utilizados para caracterizar e avaliar como os habitos de viagem (hora e dia da semana de
utilizagdo) dos passageiros se relacionam com as caracteristicas socioecondmicas (faixa etaria e
ocupagdo). Para isso, foi utilizado uma base de dados com caracteristicas socioecondmicas que
permitiram estimar as caracteristicas socioecondmicas dos passageiros a partir da origem do seu
embarque.

Pieroni (2018) utilizou os dados de Smart Card e uma base de dados socioecondmicos
para investigar os padrdes de viagens espaco-temporais de varios dias de usudrios de transporte
publico que residem em assentamentos precarios na cidade de Sao Paulo. Foram calculados
indicadores para representar as caracteristicas individuais e de viagem de cada usuario: hora da
primeira validagdo, frequéncia semanal, distancia espacial entre validagdes, distancia temporal
entre validagdes, desvio padrao da primeira validacao, desvio padrao da distancia temporal, desvio
padrao da distancia espacial das validagdes, frequéncia, renda média e caracteristicas de uso do
solo da regido de embarque. Essas caracteristicas avancam em relacao a outros estudos, pois a
combinagdo dessas caracteristicas permitiu uma criagdo dos perfis de usudrio que considera
aspectos importantes para investigacdo de padrdes de mobilidade.

A partir de uma revisao de literatura, Pieroni (2018) optou por realizar a identificacao
dos padrdes a partir de trés diferentes ferramentas de clusterizagdo: K-means, SPSS TwoStep e
SOM. O SPSS TwoStep ¢ um método proposto pela IBM (2011) que combina dois processos de
clusterizagdo, o proposito desse método € identificar uma quantidade inicial de clusters a partir de
um método nao hierarquico, e entdo, aplicar um método de clusterizacao hierarquica, desse modo

esse método funciona bem para grandes bases de dados.
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Self-organizing map (SOM) ¢ uma rede neural ndo supervisionada usada para
visualizar conjuntos de dados de alta dimensdo em representagdes dimensionais inferiores,
denominada mapa (KOHONEN, 2001; LYNN, 2018). Alguns estudos usam o SOM para organizar
dados demograficos e habitacionais coletados de censos e pesquisas para investigar padroes de
mudanca nos sistemas urbanos e regionais (HATZICHRISTOS, 2004; SKUPIN; HAGELMAN,
2005). Pieroni (2018) também utiliza a ferramenta DBSCAN para a identificagao de clusters
espaciais das validacdes, permitindo, assim, ndo s estimar pontos de embarque médio que
possam representar a origem dos usudrios como identificar validagdes atipicas de cada usudrio.

Uma vez identificado os grupos, Pieroni (2018) utiliza um diagrama de Sankey (Figura
4) para avaliar e comparar a estabilidade destes pelas trés ferramentas. O Diagrama de Sankey ¢
uma representagdo visual de um fluxo, a sua utilizacdo ¢ facilitar o senso de interpretacdo desse
tipo de informacao, o fluxo envolve a transferéncia de algum objeto em analise de uma etapa para
outra, essas transferéncias sao representadas por linhas cujas espessuras sao proporcionais ao
volume do objeto que estd sendo transferido. Pieroni (2018) conclui que os fluxos principais

visualizados na Figura 4 apresentam maioridade dentre as variagoes.

Figura 4 — Comparacao entre clusters
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Fonte: Pieroni (2019).

Existem poucos estudos que utilizam dados de Smart Card e que testam e comparam

os resultados da aplicacdo de diferentes ferramentas de clusterizacdo como faz Pieroni (2018).
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Porém, o autor ndo utiliza os resultados do diagrama de Sankey para sugerir qual dentre as
ferramentas ¢ a melhor para analisar o fendmeno em questdo, pelo contrario, ele utiliza os
resultados das trés ferramentas para fortalecer o embasamento de que os grupos identificados e os
resultados sdo servem para o propdsito de analise dados de Smart Card, uma vez que cada um dos
métodos possui diferentes critérios e premissas de uso € que, mesmo assim, os resultados foram
consistentes para os trés, com clusters semelhantes formados.

Para indicar qual o melhor método de clusterizacao ¢ utilizado o indicador S Dbw, que
¢ também utilizado e sugerido por Lie et al. (2010). O indicador S Dbw leva em consideracao a
variancia intra-cluster e a densidade inter-cluster. O método k-means apresentou o melhor
resultado para o indicador S Dbw para a base de dados utilizada por Pieroni (2018).

Diferentes padrdoes de mobilidade podem ser definidos conforme as caracteristicas
individuais e de viagem escolhidas para construir os perfis dos usuérios. Como ¢ apresentado, a
literatura traz esses perfis de usuarios sendo construidos a partir da combinagao de alguns atributos.
Normalmente, sao escolhidos atributos que representam a utilizagao do sistema (BRIAND et al.,
2015; HUANG et al., 2015; MA et al., 2013) e/ou atributos que representam caracteristicas do
uso do solo e da atividade dos usuarios (PIERONI, 2018). A literatura, entdo, demonstra uma
maior utilizagdo de varidveis que representam as caracteristicas de viagens dos usudrios do que
de variaveis representativas das caracteristicas individuais, isso se da principalmente pela
limitacdo dos tipos de dados de Smart Card, os quais sdo dados de viagens realizadas e que,

normalmente ndo possuem muitas informagdes socioeconomicas dos usuarios.

3.3 Ferramentas de clusterizacio (Clustering)

Conforme visto na se¢do anterior, a utilizagdo do Big Data de transporte publico como
fonte de informacao para o planejamento de transporte ¢, frequentemente, encontrada na literatura.
El Mahrsi et al. (2017) apontam que esses dados possuem observagdes mais completas, mais
precisas e que eles podem ser rastredveis a um nivel individual e que essas caracteristicas trazem
alguns desafios para as andlises a serem realizadas. Em seguida, o autor sugere a utilizagdo de
técnicas de clusterizagdo como ferramentas essenciais no processo de extracdo de mais

conhecimento (comportamento de grupos, padrdes frequentes etc.) dessas bases de dados.
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Técnicas de clusterizacao (clustering) sao, muitas vezes, utilizadas para a identificagao de padrdes
de mobilidade a partir do agrupamento de usudrios que possuem caracteristicas semelhantes.

A Clusterizagdo ¢ uma ferramenta de data mining (Mineragdo de dados). A mineragdo
de dados ¢ descrita por Witten e Frank (2005) como uma forma de extrair informagdes implicitas,
anteriormente, desconhecidas e, potencialmente, uteis dos dados. Também pode ser considerado
um termo mais amplo de um campo interdisciplinar composto por analises estatisticas, sistemas
de banco de dados, aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes, redes neurais, sistemas
fuzzy e outras técnicas de computacao (VELICKOV; SOLOMATINE, 2000).

Essa ferramenta ¢, normalmente, utilizada para encontrar grupos de objetos que sao
semelhantes entre si e diferentes dos objetos de outro grupo, ¢ utilizada, muitas vezes, com o
proposito de realizar analises exploratorias de padrdes em diversas areas do conhecimento (JAIN
etal., 1999).

De acordo com Pinto-Correia et al. (2006), as analises de clusters (clustering), com
base em combinacdes de indicadores sdo ferramentas, constantemente, utilizadas em analises para
identificar grupos que possuem individuos com comportamento semelhante. Morency et al. (2006)
também propdem e utilizam ferramentas de mineragdo de dados para a identificagdo de padrdes e
para extrair conhecimento de grandes bancos de dados.

A partir da revisao de literatura descrita na se¢ao anterior, percebe-se que o k-means e
o DBSCAN sdo as ferramentas de clusterizagdo mais comuns em andlises de dados de Smart Card
com objetivo de identificar padrdes de mobilidade e grupos de usuarios, porém outras ferramentas
como Hierarchical Ascending Clustering (HAC), SPSS TwoStep e SOM também sao utilizadas,

iremos detalhar um pouco de algumas delas a seguir.

3.3.1 Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN)

O DBSCAN, inicialmente, proposto por Ester et al. (1996), fornece uma solugdo
flexivel para a andlise de padrdes de viagens espaciais (KIEU; BHASKAR; CHUNG, 2015; MA
et al.,2013). A principal desvantagem desse método ¢ que ele ¢ muito sensivel aos parametros de
entrada. Algumas vantagens dessa ferramenta sao listadas por Kieu, Bhaskar e Chung (2015):

1) 0 DBSCAN identifica grupos de alta densidade e ruidos que ndo pertencem a

nenhum grupo. Na andlise do padrao de viagem, o ruido ¢ um padrao de anomalia
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e os clusters sao o padrdo de viagem espacial regular;

i1) 0 DBSCAN identifica um cluster de qualquer formato e tamanho. Normalmente,
em analises espaciais de padrao de deslocamento, os clusters identificados podem
possuir qualquer forma e tamanho;

iii) o DBSCAN nao requer predeterminagao de nucleos iniciais ou numero de
clusters. Esse recurso também ¢ muito importante para analise de padroes de
viagem porque o nimero de padrdes de um passageiro individual é desconhecido.

No DBSCAN, os pontos sdo agrupados por regides de alta densidade, enquanto os
pontos localizados em regides de baixa densidade sdo caracterizados como outliers. Para
identificar regides de alta e baixa densidade, o algoritmo DBSCAN requer dois parametros como
dados de entrada para seu processamento: distdncia € e o nimero minimo de pontos para definir
um cluster, minPts.

Com base em um conjunto de pontos, o DBSCAN agrupa pontos proximos uns dos
outros com base em uma medi¢do de distancia. E funciona basicamente da seguinte maneira: Um
ponto ¢ classificado como ¢p (central point) se houver pelo menos uma quantidade de minPTs
pontos com uma distancia inferior do que ¢ a ele. E classificado como um bp (board point) se
estiver a menos de € de distancia de um cp, mas ndo possuir uma quantidade de minPts com uma
distancia inferior do que € a ele. Um np (noise point) sdo todos os outros pontos que nao se

encaixam como um cp ou bp (Figura 5).

Figura 5 — Representacdo do DBSCAN

minPts=4

Fonte: Kieu, Bhaskar e Chung (2015).



51

3.3.2 K-means

O k-means ¢ um dos algoritmos de clusterizacdo mais simples e mais utilizados para
realizar a identificagdo de clusters com base em atributos. E um método numérico, iterativo e ndo
deterministico, ou seja, o algoritmo pode fornecer diferentes resultados se 0 mesmo for executado
varias vezes com os mesmos dados, e tem como objetivo classificar dados através da identificacao
de grupos (NAMRATHA; PRAJWALA, 2012).

Na Figura 6 ¢ possivel compreender o passo a passo do funcionamento do algoritmo.
Supde-se um conjunto de dados distribuidos no espago que pode ser multidimensional (a) e
assumindo que existem 2 grupos, 2 centroides aleatorios sdo gerados (b) e entdo, calcula-se a
distancia de cada ponto até os dois centroides. O ponto serd atribuido ao centroide mais proximo
e, portanto, ao grupo mais proximo (c). A partir da primeira defini¢do dos grupos, calcula-se
novamente o centroide (agora de um grupo ja definido) e o processo se repete iterativamente
quanto se queira (d), (e) e (f).

O k-means usa uma fungdo que busca minimizar a distdncia quadratica dos pontos aos
centroides dos clusters (ZAKI; MEIRA, 2014). Os algoritmos de clusteriza¢do usam essa distancia
para separar os objetos em grupos diferentes, inclusive, a soma dessas distancias dentro e fora dos
clusters €, frequentemente, utilizada como indicador de qualidade para clusters. Para executar o
k-means € necessario definir como parametro de entrada o numero de agrupamentos esperado, o
que pode ser uma desvantagem caso o pesquisador ndo saiba quantos grupos queira encontrar.
Outra desvantagem ¢ que o algoritmo comega através de uma defini¢ao aleatoria de centroides
pode levar a diferentes resultados para uma mesma base de dados € a uma minimizag¢ao local dos

erros quadraticos e ndo global.
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Figura 6 — Representacdo do k-means

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fonte: Chris Piech (Stanford CS221).

Como solugao, Morency (2007) e Pieroni (2018) sugerem a utilizagdo de um algoritmo
que permite diversas simulagdes a partir de diferentes pontos de partidas, ou seja, executar n vezes
0 k-means e identificar qual a melhor saida dentre os n resultados obtidos e definir como parametro
um alto niimero de interagdo. Esse método possibilita o algoritmo identificar quais centroides
geram clusters com a menor soma da distancia dos quadrados entre as observagdes. Pieroni (2018),

em seu método, executa o k-means 10 vezes e realiza 300 intera¢des para cada execucao.

3.3.2.1 Numero de grupos (k-means)

Diferente dos outros algoritmos discutidos nessa revisao, o k-means necessita, como
parametro de entrada, da quantidade grupos (clusters) a serem identificados. A literatura traz trés
caminhos para defini¢do de grupos, que podem ser realizadas por métodos estatisticos conforme
feito por Zhao et al. (2017) e Pieroni (2018), através da escolha do analista a partir de sua
experiéncia, conhecimento do fendmeno e objetivos da analise (MORENCY et al., 2007), e por
wiltimo, através de uma analise descritiva simples e espacial dos dados (AGARD; TREPANIER,
2013). Por exemplo, a analise descritiva para o problema de caracterizacdo da mobilidade pode
ajudar no processo de entendimento das caracteristicas de heterogeneidade da demanda.

Os métodos estatisticos da literatura propdem o céalculo de indicadores para estimar o

niamero Otimo de clusters, como coeficiente o average silhouette, que ¢ uma medida de



53

separabilidade e compacidade dos grupos (ZHAO et al., 2017) ou o método denominado gap
statistic, proposto por (FRIEDMAN et al., 2001), que realiza simulacdo de Monte Carlo e
compara uma dada formacdo de grupos com outra formacdo totalmente aleatoria. A ideia ¢
comparar a dispersdo dentro do cluster com sua expectativa sob uma distribuicao de referéncia
nula apropriada (TIBSHIRANI et al., 2001).

Outro método que nao ¢ aplicado na literatura de Smart Card, mas ¢ facilmente
encontrado na literatura de clusterizagdo em geral, chama-se elbow method. E um método visual,
considerado um dos mais antigos para determinar o numero de clusters, ideal para um conjunto
de dados (KODINARIYA; MAKWANA, 2013). A ideia ¢ que seja realizado a clusterizacao a
partir do namero de grupos (K) igual a 2 e v4 aumentando a cada passo em 1. Em cada passo ¢
identificado os clusters e suas variagdes. Espera-se que com algum valor para K, a variagdo dos
clusters caia drasticamente e, depois disso, atinja uma estabilidade em que ndo apresente grande
alteracdo para valores maiores de K. Assim, quando a estabilidade da variagdo for notada, o
numero de grupos para essa variacao € o valor K que vocé deseja. A intui¢ao € que ao aumentar o
numero de clusters ird, naturalmente, diminuir a variagdo, mas que, em algum ponto, a diminuigdo

dessa variacao ¢ saturada, e o efeito visual do elbow method (Método do cotovelo) reflete isso.

3.3.3 Hierarchical Ascending Clustering (HAC)

O Hierarchical Ascending Clustering (HAC) é uma ferramenta de clusterizagao que
busca construir uma hierarquia entre os clusters identificados. As estratégias de agrupamento
hierarquico, geralmente, podem ser do tipo aglomerativo ou do tipo divisivo (ROKACH et al.,
2005). No tipo aglomerativo, cada observagdo comega em seu proprio cluster e pares de clusters
sdo mesclados a medida que se sobe na hierarquia, chamada de abordagem ““de baixo para cima”.
Ja para o tipo divisivo, todas as observagdes comegam em um cluster e as divisoes sdo realizadas
recursivamente a medida que se desce na hierarquia, abordagem chamada “de cima para baixo”.

Bhagat et al. (2016) listam como as principais vantagens do método de clusteriza¢do
HAC a ndo necessidade de definicdo de nimero de cluster com antecedéncia, os resultados que
apresentam toda uma hierarquia de cluster, que sdo apresentados a partir de um dendrograma, o

que garante uma compreensivel visualizagao dos resultados.
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Além disso, o fato de existir uma hierarquia de clusters garante uma flexibilizacao do
nivel de granulidade dos clusters, que, basicamente, significa o tamanho de clusters. Como
desvantagens do método, Bhagat et al. (2016) citam o fato de quando os clusters hierarquicos sao
mesclados ou divididos ndo podem mais ser desfeitos, além de necessitar como entrada uma
matriz de distancia de similaridade o que implica que este tipo de algoritmo nao ¢ indicado para
grandes bases de dados.

A representagdo em dendrograma dos resultados de um algoritmo de agrupamento
aglomerativo hierarquico pode ser visualizada na Figura 7. A linha tracejada serve como ponto de
parada desse algoritmo especifico e produz trés clusters. Um cluster contém A, B e C; outro
cont¢ém D e E e o cluster final contém F e G, apresentando um algoritmo com um critério de
similaridade mais restrito resultaria em menos clusters no ponto de parada. Da mesma forma, um

critério mais flexivel resultaria em mais clusters (AKMAN et al., 2019).

Figura 7 — Representagdo dos resultados de uma
clusterizagdo HAC
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Fonte: Akman et al. (2019).

3.3.4 Distancia de similaridade

Os algoritmos de clusterizagdo expostos nas seg¢des anteriores utilizam as distancias de

similaridade para agrupar observac¢des de uma base de dados que sao semelhantes nos mesmos
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clusters, enquanto observagdes diferentes ou distantes sdo colocadas em clusters distintos
(AGHABOZORGI et al., 2018). A similaridade ¢ uma quantidade que reflete a forca do
relacionamento entre dois itens de dados, ela representa quao semelhantes sdo as duas observagoes
de dados a partir dos atributos escolhidos para representar essa observagao.

Essa medida de similaridade ¢, normalmente, calculada a partir de fungdes de distancia,
como distancia Euclidiana, distancia de Manhattan, distancia de Minkowski, similaridade por
Cosseno etc. (IRANI; PISE; PHATAK, 2016). Essas distancias sdo baseadas em medidas
geométricas, porém, hd também percursos baseados em estatisticas, que buscam medir distancia
entre as observagoes a partir de sua correlacao, sao exemplo delas o coeficiente de correlacao de
Pearson e o coeficiente de correlagdo de Spearman (IWASAKI; KUSNE; TAKEUCHI, 2017).

A forma de representacdo dessas distancias ¢ através de uma matriz simétrica (n X n),
em que n ¢ a quantidade de observagdes de um conjunto de dados. Essa matriz ¢ preenchida com
as distancias que sao calculadas usando uma das medidas listadas anteriormente. Essa matriz se
chama matriz de similaridade ou, se a distancia for usada como medida de dessimilaridade, a
matriz de distancias (VANDEGINSTE et al., 1998).

Na literatura que utiliza dados de Smart Card, a distancia mais utilizada ¢ a Euclidiana.
Porém, sdao poucos os estudos que discutem qual medida de similaridade deve ser utilizada e quais
os impactos da utilizagdo de diferentes medidas nos resultados dos clusters. Agard e Trépanier
(2013) avancam na discussdo sobre as medidas de similaridade utilizadas e concluem que, para
determinados casos, as medidas de similaridade de distancias Euclidiana e Manhattan podem nao
ser uma boa opg¢ao para o método de analise proposto por eles.

Em sua metodologia, Agard e Trépanier (2013) precisam que usuarios que validam em
horarios espacados, mas diferentes, tenham niveis diferentes de similaridade. Por exemplo, a
similaridade de um usuario que valida entre 07:00h e 08:00h e um usudrio que valida entre 08:00h
e 09:00h deve ser diferente da similaridade de um usuario que valida entre 07:00h e 08:00h e um
usudrio que valida entre 09:00h e 10:00h. No método proposto, as distdncias Euclidiana,
Manhattan e Hamming nao sdo capazes de diferenciar a similaridade desses usuérios. Como forma
de resolver esse problema, ¢ sugerido pelos autores a transformacao da distancia euclidiana para
coordenada polar e a incorporacao de outras variaveis no modelo, como a frequéncia de uso, além
de uma medida de distancia temporal entre os usos. A coordenada polar considera que cada ponto

no plano ¢ determinado por uma distancia e um angulo em rela¢do a um ponto fixo de referéncia.
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Percebe-se que os tipos de atributos escolhidos influenciam, diretamente, em qual
distancia de similaridade deve ser utilizada. Por exemplo, as variagdes entre atributos categdricos
(qualitativos) podem ndo ser percebidas por distdncias de similaridade que tem como base um
calculo geométrico. Ja para atributos quantitativos, as variagdes entre eles sdo facilmente
percebidas por distancia de similaridade baseadas em medidas geométricas ou baseadas em
estatisticas. Portanto, a medida de similaridade a ser escolhida depende dos atributos selecionados

para construir os perfis de usudrios e gerar os clusters.

3.3.5 Atributos (pardmetros de entrada)

Outro topico importante sobre a clusterizagdo em dados de Smart Card é sobre os
atributos que servem como parametro de entrada para técnicas de clusterizagdo. Jain et al. (1999)
apontam que € necessario selecionar variaveis ou atributos que melhor representem o fenomeno
a ser estudado, podendo ser esses atributos quantitativos ou qualitativos.

Nesse sentido, as distancias de similaridade sdo calculadas a partir dos valores desses
atributos, por tanto a escolha deles ¢ essencial nesse processo. Existem trés aspectos importantes
sobre os atributos a serem discutidos: quais atributos, como comparar atributos que possuem
escalas e variagdes diferentes e os pesos que cada atributo terd na formacao dos clusters. Essas
caracteristicas serdo discutidas posteriormente.

Conforme exposto nas secdes anteriores, a identificacdo de padrdes de mobilidade a
partir de clusterizagdo necessita dos perfis de cada usuario que sao construidos através de atributos,

que representam as caracteristicas de viagens dos usuarios e/ou aspectos socioeconomicos (Tabela

).
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Tabela 1 — Atributos encontrados na literatura de clusterizacdo a partir de dados de Smart Card
Distancia de

Autor Atributos Dados S Método
similaridade
4 periodos do dia x 5 dias da semana (20
Agard et al. ke 1 g ~ . HAC/
ariaveis binarias
(2006) variav ) 5 semanas Nao especificada emeans
Morency (2006)  Hora do dia de utilizagdo e dia da semana 277 dias Nio especificada k-means
Agard e Trépanier Frequéncia, hora do dia, variabilidade da A . ..
s 1 ano Distéancia euclidiana k-means
(2013) hora de uso, distdncia temporal entre usos
Numero de dias de uso, nimero de
Ma et al. (2013) embarque;s em ho’ras 51mllare.s,. numero de Se’rn.ana Distancia Euclidiana k-means
rotas similares, nimero de utilizagao de tipica ek
paradas similares
) DBCSAN- Localizagdo da validagio ]
Kieu ez al. (2015)  j_means- Minuto de utilizagio 4 meses Nao especificada DBSCAN
DBSCAN-Localizagdo da validagdo
k-means-Hora da primeira validagao,
. . frequéncia semana.l, dlftanma e§pec1al e 11 o o DBSCAN
Pieroni (2018) temporal entre validag¢Ges, desvio padrdo Distancia euclidiana
semanas / k-means

da primeira validagdo e da distancia
temporal e especial das validagdes,
frequéncia, renda média, uso do solo

Fonte: Adaptado de Pieroni (2018) e Oliveira (2019).

Em geral, as caracteristicas de usuarios como hora de utilizagdo sdo amplamente
utilizadas pelos autores, além da frequéncia de utilizagdo e da localizagdo das
validagdes/embarques. O intervalo temporal entre usos também ¢ usado em alguns estudos,
podendo ser relacionado a duracdo das atividades, as caracteristicas de viagens sdo obtidas
normalmente através dos dados de Smart Card e as caracteristicas socioecondmicas sao obtidas
através de bases de dados complementares (Pesquisa domiciliar e Bases de cadastros). Esses
atributos sdo essenciais para moldar e interpretar os clusters encontrados em cada um dos estudos
listados.

Uma vez que os atributos sao escolhidos, € necessario que eles estejam em uma mesma
escala, caso contrario as distancias de similaridade serdo baseadas em atributos com formatos,
escalas e variagdes diferentes. Esse processo se chama padronizacao e trata-se de garantir que os
dados sejam, internamente, consistentes, ou seja, fazer que esses dados tenham o mesmo conteudo
e formato. A padronizacao ¢ essencial em algoritmos de agrupamento com conjunto de dados,
contendo diversos tipos de varidveis, pois eles podem gerar um resultado inesperado, dependendo

da distribuicdo das observagdes entre as variaveis (BARROSO; ARTES, 2003).
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Berthold e Hoppner (2016) em uma comparagdo dos resultados da realizagdo de
clusterizagao através da ferramenta k-means, utilizando as distancias Euclidiana e Correlacao de
Pearson mostram também mais uma vantagem da padroniza¢do dos dados. Os resultados se
mostram praticamente iguais, dependendo apenas de um fator constante, seja para a utilizagdo da
distancia euclidiana quadrada com atributos padronizada, seja para utiliza¢do distancia de
similaridade de coeficiente de correlacdo de Pearson. Portanto, uma vez que os dados sao
padronizados, a escolha entre as Distancias Euclidiana e Correlagao de Pearson ¢ simplificada.

Por ultimo, apods a padronizagdo dos atributos que serdo utilizados como parametro de
entrada para realizar a clusterizagdo, pode-se dar pesos a cada atributo, isso quer dizer que ¢
possivel determinar quais atributos sao mais influentes para a formagao dos clusters.

Por exemplo, o algoritmo k-means assume que cada atributo da amostra contribui com
0 mesmo grau para o cluster final, porém, dependendo do que se quer analisar, alguns atributos
podem desempenhar mais influéncia. Para estes casos, Xu et al. (2018) defendem que a atribuigcdo
de diferentes pesos para os atributos pode ajudar na otimizagao e formacao dos clusters. Embora
essa etapa seja importante e possa ajudar na etapa de clusterizacao, ela ndo ¢ discutida na literatura
que utiliza dados de Smart Card, sendo encontrada apenas em literaturas que utilizam ferramentas
de clusterizacdo em geral.

A literatura atribui essa ponderacao de atributos como uma etapa de pré-processamento
de dados e como uma etapa que pode fortalecer ou enfraquecer os atributos nas aplicagdes de
técnicas de mineracdo de dados, como algoritmos de classificagdo e agrupamento. Ou seja, 0s
atributos mais importantes recebem um peso maior, enquanto os atributos menos importantes
recebem um peso menor.

De acordo com Song et al. (2007), esses pesos podem ser determinados por dois
métodos: com base no conhecimento sobre a importancia dos atributos para a anélise do fendmeno
ou podem ser determinados por algum método estatistico. Por exemplo, Song et al. (2007)
utilizam o inverso do coeficiente correlagdo multiplo como o peso do atributo. Os autores afirmam
que a metodologia de pesos escolhida por eles ajudou na melhoria da precisdao dos resultados de
agrupamento e na eficiéncia do algoritmo uma vez que foi diminuindo a quantidade de numero

de interagoes.
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3.4 Conclusoes e lacunas

Os resultados encontrados na literatura indicam que as diversas ferramentas de
clusterizagdo utilizadas podem ajudar na estimacdo de padrdes de mobilidade a partir de
caracteristicas individuais ou de viagens. Porém, percebe-se que existe uma limitagao na literatura,
envolvendo a relacdo entre a aplicagdo das metodologias € a compreensdo do fendmeno,
principalmente porque ndo ¢ discutido de forma satisfatoria quais sdo os impactos causados nos
resultados das andlises pelas alteragdes realizadas nos pardmetros de entrada e especificidades de
cada ferramenta de clusterizacao.

A literatura também ndo discute como esses métodos de clusterizacdo podem
contribuir para os problemas de caracterizagdo dos padrdes de mobilidade e identificacdo dos
problemas de mobilidade, essas sdo duas discussdes que esta pesquisa procura se aprofundar.

No tocante aos dados disponiveis para Fortaleza (Smart Card, GPS, Cadastro de
bilhete unico e GTFS), assim como os dados utilizados em alguns estudos apresentados nessa
revisdo, encontra-se grande potencial em obter informacgdes que permitam a utilizagdo de
caracteristicas de viagem e socioecondmicas (endereco de residéncia) para construir os perfis dos
usudrios. A identificacdo de padrdes de mobilidade a partir dessas caracteristicas se mostrou uma
alternativa complementar para a etapa de caracterizagdo da mobilidade, que vem se limitando ao
longo dos anos a utiliza¢ao dos dados de pesquisas domiciliares.

Conforme a discussdo proposta no capitulo anterior, os estudos que caracterizam a
mobilidade sofrem alguma dificuldade de representar a heterogeneidade da demanda, acredita-se
que essa dificuldade pode ser superada por uma caracterizacdo da mobilidade a partir da
identificacao de padrdes de mobilidade, ou seja, de grupos de usuérios que possuam caracteristicas
de viagens e socioecondmicas em comum.

A revisao realizada permitiu identificar alguns tipos de grupos com relagao ao padrao
temporal de viagens: i) usudrios pendulares, que usam o sistema com propésito de acessar
atividades de trabalho ou educacdo em horarios de pico; ii) usudrios que apresentam um uso
temporal irregular (ndo usam nos mesmos hordrios ao longo da semana, mas possivelmente
acessam as mesmas atividades), porém com um uso frequente do sistema; e iii) usuarios com uso
temporal e frequéncia de utilizagdo irregular (usudrios esporadicos). Os tipos de padrdes

identificados na literatura, em conjunto com os problemas de mobilidade permitirdo levantar
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hipdteses sobre os padroes de mobilidade em Fortaleza, assim como esses padrdes estdo
distribuidos e mudando ao longo do tempo.

Os atributos que serdo utilizados para construir os perfis de usudrios e que servirdo de
parametros de entrada para realizagdo das clusterizacao terdo por base principal os objetivos desta
pesquisa, os atributos utilizados nesta revisao de literatura, e as caracteristicas particulares das
bases de dados utilizadas. Na definicdo desses atributos também sera considerado os fatores que
impactam a mobilidade dos diferentes padrdes, fatores que terdo como base as hipdteses
levantadas. Além disso, a decisdo dos pesos de todos os atributos para a definicdo dos clusters
serd definida a partir de analises descritivas e analises de sensibilidade, assim como sugerido pelas
melhores praticas encontradas na literatura.

A literatura também demonstrou também que ainda sdo incipientes os estudos que
analisam a evolugdo dos padrdes com foco no problema da queda da demanda do sistema de
transportes publico. Acredita-se ser importante identificar quem sdao usuarios (padroes de
mobilidade) que podem estar ingressando ou deixando o sistema ao longo do tempo, como o
padrdo desses usuarios muda ao longo do tempo, assim como identificar onde esses usuarios estao
localizados no espago (endereco ou zona de origem da viagem).

A andlise temporal e espacial proposta neste estudo tem o foco principal de
compreender melhor a queda da demanda. Essas analises buscam responder perguntas especificas
que ajudardo a entender melhor o problema de queda da demanda, por exemplo, quais usuarios
sd0 mais vulneraveis a esta queda da demanda? A partir da identificagdo de padrdes, como esses
usudrios estdo distribuidos espacialmente e temporalmente? Quais os fatores podem estar
influenciando cada usuario (padrao de mobilidade)? Essa ¢ uma etapa que pode ser importante
para fornecer subsidio para quem tem poder de decisdo. Também ¢ intengdo desta pesquisa
investigar como os problemas de queda da demanda para os diferentes padrdes identificados se

relacionam com os problemas de mobilidades tipificados por Garcia (2018).
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4 CONTEXTUALIZACAO DOS SISTEMAS ANALISADOS

Este capitulo busca expor um conjunto de informagdes sobre os sistemas (Uso do solo,
Transportes e Atividades) que serdo analisadas no decorrer desta pesquisa a partir de uma revisao
de literatura na caracterizagao de aspectos da acessibilidade e mobilidade de Fortaleza.

Essa revisdo ¢ um esfor¢o resultado de pesquisa do grupo MITUS@PAMUS
(Modelagem Integrada dos Transportes e Uso do Solo no Planejamento da Acessibilidade e
Mobilidade na Urbe Sustentavel), do Programa de Pds-Graduacao em Engenharia de Transportes
da Universidade Federal do Ceara (PETRAN-UFC). A compreensao desses fenomenos de uso do
solo e da oferta do sistema de transportes ¢ essencial para a caracterizacdo dos padrdes de
mobilidade dos usudrios de transporte publico por 6nibus em Fortaleza, pois elas dardo base para
a constru¢do de hipoteses sobre os fatores que impactam os padrdes.

De acordo com Andrade (2016) e Lima (2017), Fortaleza enfrenta um crescimento
acentuado e desordenado que tem empurrado a populacao de baixa renda para as periferias. Lima
(2017) aponta que, a partir de 1980, inicia-se um processo de expulsdo da populacao de classes
mais pobres para zonas mais periféricas nas grandes cidades que se chama espraiamento urbano.

O processo de desenvolvimento social e econdmico dessas regides nao ocorre na
mesma velocidade, ou seja, este processo acaba afastando essa parcela da populagao das
oportunidades de trabalho, educacao e outras atividades. O espraiamento urbano descrito por Lima
(2017) afasta parte da populagdo das ofertas de empregos e de outras atividades, criando nesses
individuos a necessidade de realizar mais viagens de longas distancia.

Lima et al. (2019) constroem um diagnoéstico tornando possivel perceber a existéncia
de duas cidades que compartilham a mesma centralidade de oferta de empregos: (1) a primeira da
populagdo de alta renda, em que esse segmento populacional concentra-se em maior intensidade,
acrescida também do lado leste, para onde esse grupo vem consolidando seu vetor de
autossegregacao e onde os empregos ja apareceram em quantidade necessaria; (2) a segunda da
populacdo de renda baixa, localizada no lado oeste, vetor de periferizagdo cada vez mais
consolidado pela segregagdo residencial imposta a populagdo de baixa renda, espacialmente,
distante das oportunidades de emprego.

Em parte, esses fendmenos de desigualdades de acesso podem ser considerados

resultantes de uma politica falha de distribuicao e uso do solo e dos dois primeiros paradigmas de
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planejamento de transportes que focaram em problemas operacionais de transportes € no aumento

da oferta de viagens (SOUSA, 2019).

4.1 Uso do solo e atividades

Como contextualiza¢des do sistema de uso do solo e de atividades serdo apresentadas
as andlises realizadas por Pinto (2020) de distribui¢do espacial da populagdo e de oportunidade de
empregos de Fortaleza com dados de censo de 2010 extrapolados para o ano 2017. O indicador
utilizado pelo autor foi densidade de individuos por zona (hab/km?) por faixa de renda. O primeiro
mapa da Figura 8 mostra a distribuig¢do para a populagao classificada como baixa renda, nota-se
que as zonas pertencentes ao quintii de maior densidade populacional concentram-se,
predominantemente, nas regides Noroeste e Sudoeste.

Isso reforca a tendéncia de um processo de periferizagao desse grupo populacional em
dire¢dao aos anéis mais periféricos da regido noroeste e sul da capital, ao longo dos ultimos 20
anos, como constatado pelos trabalhos de Andrade (2016) e Lima (2017). No segundo mapa da
Figura 9, Pinto (2020) apresenta a distribui¢do espacial da populagcdo de alta renda, em que ¢
possivel visualizar em quais regides os individuos de alta renda concentram-se, majoritariamente,
nas zonas mais centrais, percebe-se também que essa densidade reduz a medida que se aproxima

das zonas mais periféricas.

Figura 8 — Mapa de quintis de densidade populacional da populacdao de baixa renda e alta
renda
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Fonte: Adaptado de Pinto (2020).
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Como indicador para caracterizar a distribui¢do de empregos, Pinto (2020) utilizou a
densidade de vagas de emprego (emp/km?) em relacdo a populagao de baixa renda, conforme
Figura 9. Como pode ser observado, hd uma grande concentragdo de empregos nas regides centrais
da cidade tanto para a populacdo de baixa como de alta renda. Percebe-se também uma escassez
de oportunidades de empregos em parte refor¢ada da regido periférica, em especial, nas zonas a
Sudoeste, Sul e Sudeste. Os resultados dessas distribui¢des permitem observar a existéncia de
uma desigualdade de acesso entre as populagdes de baixa e alta renda, uma vez que a populagdo
de baixa renda reside em zonas periféricas e grande parte das oportunidades de emprego se

encontra em zonais mais centrais.

Figura 9 — Mapa de quintis da densidade de empregos da populacdo de baixa renda e alta
renda
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Fonte: Adaptado de Pinto (2020).

Pinto (2020) nd3o avalia o acesso a oportunidades de educagdo, para avaliar esses
aspectos das oportunidades utilizaremos a andlise de Sousa (2019), que utiliza a distribui¢ao das
matriculas para o ano de 2015 (Figura 10). Percebe-se uma distribuicao espacial das matriculas
bem menos concentrada do que a distribui¢ao observada para os empregos analisados por Pinto
(2020). De acordo com Sousa (2019), essa distribuicdo menos concentrada ¢, fortemente,
influenciada pela localizagdo das instituigdes de ensino basico oriundas do sistema publico, que

acabam por distribuir-se por quase toda a cidade.
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Figura 10 — Distribui¢@o espacial das matriculas para o ano de 2015
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Fonte: Adaptado de Sousa (2019).

4.2 Sistemas de transportes

Para sintetizar a oferta dos sistemas de transportes serdao apresentados mapas de Sousa
(2019) que podem ser observados na Figura 11. No primeiro mapa “a)” fica claro uma
concentragdo de vias arteriais na regido central da cidade, essas vias que usualmente possuem
maior capacidade de deslocamento.

No mapa “b)”, € apresentado o sistema metrovidrio de transporte coletivo da cidade
chamado Metr6 de Fortaleza (METROFOR). A Linha Oeste do metrd foi a primeira a ser
implantada, operando mais proximo a sua capacidade, porém com headway altos que variam de
30 a 90 minutos. A linha Sul foi implantada em 2015, mas com headway que varia de 15 a 20
minutos, a linha do VLT foi totalmente concluida em 2020, mas opera parcialmente em fases de
teste desde 2018, por fim, a linha Leste foi retomada sua constru¢do apenas em 2019.

Pelos mapas “c)” e “d)”, percebe-se que o sistema de transporte publico por dnibus
possui uma cobertura de praticamente todo o municipio de Fortaleza, com uma maior intensidade

dessas linhas nas vias que realizam uma conexao entre os terminais.
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Figura 11 — Oferta do sistema de transporte
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Fonte: Sousa (2019).

4.2.1 Sistema de transporte publico por onibus de Fortaleza

Esse sistema ¢ o objeto de estudo principal desta pesquisa, conhecido como Sistema
Integrado de Transporte de Fortaleza (SIT-FOR), ¢ um sistema do tipo tronco-alimentador,
composto por 269 linhas troncais e alimentadoras, 19 linhas complementares e 7 terminais de
integragdo fisica (Fortaleza, 2020). O sistema tronco-alimentador ocasiona muitas as viagens as
quais se originam nas zonas periféricas da cidade, ndo impedindo que muitos usuarios ainda
passem pelos terminais fisicos de integragdo, o que resulta em tempos maiores de viagem e de
espera. Para representar este sistema foi utilizado um mapa de Sousa (2019) que pode ser

visualizado na Figura 12. Também consta neste mapa as linhas metroforroviarias.
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Figura 12 — Rede de transporte publico de Fortaleza
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Fonte: Sousa (2019).

A rede possui elevada cobertura (Figura 11c¢), estando, praticamente, todo o territdrio
da cidade a até¢ 500 metros de uma parada de onibus. Apesar dessa cobertura, Sousa (2019) diz
que a conectividade da rede € pequena em grande parte da cidade, uma vez que os terminais sao
o principal método de integragdo utilizado. Isso leva a regides distantes dos terminais (Nordeste,
Sudeste e Sul) serem prejudicadas, demonstrando como as linhas troncais privilegiam alguns
corredores através de um acesso mais rapido e frequente aos terminais e ao centro da cidade.

O SIT-FOR possui alguns sistemas que sdo responsaveis por gerar o Big Data de
Transporte Publico de Fortaleza. O sistema de bilhetagem eletronica, que permite aos usuarios a
validagdo do seu embarque, esse sistema ¢ responsavel por registrar as viagens de todos os
usudrios que passam pelas catracas dos veiculos.

O sistema aceita 5 formas de pagamento: bilhete unico de vale transporte; carteira de
estudante; gratuidade de idosos; deficientes; bilhete de funciondrios e inteira (pagamento em

dinheiro). Existe também o sistema de localizagdo automatica de veiculos que utiliza
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equipamentos de GPS em toda a frota de transporte publico de Fortaleza, este registra a
localizagdo de cada veiculo do transporte em periodos temporais de 30 segundos.

Por fornecerem informagdes com alto grau de precisdo e em tempo real, esses dois
sistemas apresentam grandes vantagens para os usuarios € para os gestores. Por causa desses
sistemas, os usudrios tém um processo de embarque e desembarque mais agil, além da
possibilidade de integragao fora do terminal. Para os gestores, com essas informagdes € possivel
identificar e agir para problemas em tempo real, assim como utilizar esses dados para o
planejamento futuro da oferta.

Sousa (2019) também traz algumas intervengdes que aconteceram entre os anos de
2014 e 2019 as quais tiverem como objetivo garantir a esta rede de transporte publico melhores
niveis de qualidade e acesso: a) implantagdo de linhas que operam com veiculos biarticulados, em
um sistema BRT, funcionando restritamente as conexdes do terminal do Papicu e da regido Central
ao terminal do Antonio Bezerra; b) ampliacdo da quantidade de faixas exclusivas de Onibus,
capazes de aumentar as velocidade médias de deslocamentos nos principais corredores arteriais
da cidade; c) implantagdo de sistema de bicicleta compartilhado, que se apresenta como mais uma
alternativa para o acesso e para a difusdo do transporte publico.

Para complementar as caracteristicas de oferta do sistema de transporte publico por
onibus serdo apresentados dois indicadores analisados por Pinto (2020): Frequéncia de linhas
transporte publico por zonas e Densidade de pontos de parada por zona (Figura 13). O primeiro
indicador traduz a caracteristica de frequéncia da rede e foi definido como a soma do fluxo horario,
no periodo de pico, das linhas de transporte publico por km? da zona. Pinto (2020) sugere que
quanto maior o valor desse indicador melhor serdo os niveis de acessibilidade da zona, dado que
ele reflete no tempo de espera pelo veiculo.

A distribui¢do visualizada no primeiro mapa da Figura 13 era esperada por Pinto
(2020), dado que uma populagao de baixa renda representa a principal demanda por esse servigo
€ sao nessas regides em que esse grupo socioecondmico esta mais adensado. Também ¢ possivel
notar uma baixa frequéncia nas areas mais extremas da cidade, o que ¢ reconhecido por Pinto
(2020) como uma condicdo de agravamento da acessibilidade, em especial, para os usuarios
situados na parte mais externa da regido sudoeste, devido essa ser uma area de concentragao de
pessoas de baixa renda e se apresenta como um dos principais polos de construcao de habitagcdes

populares pelo Poder Publico.
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O segundo indicador (densidade de pontos de parada por zona) da Figura 13 se propde
a caracterizar a cobertura da rede de transporte publico. Pelo mapa de quintis, € possivel perceber
que em termos de cobertura, hd uma melhor distribuicao da rede de transporte publico. Apesar de
ainda ser possivel distinguir uma melhor cobertura nas zonas central e oeste, ndo se verifica uma
desigualdade tao grande com relagdo as regides mais periféricas dessas regioes. Dessa forma, essa
analise complementa a analise de Sousa (2019), e pode-se dizer, em termos de cobertura a rede de
transporte publico, que esse sistema atende de forma satisfatoria as zonas mais adensadas de

individuos de baixa renda.

Figura 13 — Mapa de Quintis da densidade de frequéncia de linhas e pontos de parada
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Fonte: Adaptado de Pinto (2020).
4.3 Problemas de mobilidade para a populacio de baixa renda

Sousa (2019), para avaliar a acessibilidade de Fortaleza, utiliza um indicador de
acessibilidade que considera o nivel de servigo, quantidade de oportunidades de empregos e de
domicilios de toda a regido, momento temporal de interesse € os grupos sociais. O autor realiza
uma analise da distribui¢do espacial deste indicador. Para 2015, a distribuicao apresentou uma
concentracdo das zonas com os melhores niveis de acessibilidade dentro ou préximas a regido
Central, sendo essa a regido com maior oportunidades de emprego. Também ¢é possivel observar
uma maior concentragao de zonas com acessibilidade intermediéria na regido Sudoeste do que na
regido Sudeste, sendo a primeira a area da cidade servida por diversos terminais de transporte

coletivo. O autor destaca ainda um distanciamento da populacao de baixa renda, que residem mais
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nas zonas periféricas (destacadas como zonas de interesse no mapa da Figura 14), das zonas com

melhor acessibilidade.

Figura 14 — Distribui¢@o espacial da acessibilidade da baixa renda
para 2015
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Fonte: Adaptado de Sousa (2019).

Conforme discutido na revisdo de literatura, a mobilidade pode ser impactada pela
acessibilidade. Assim, baixos niveis de acessibilidade podem indicar baixos niveis de mobilidade.
Ainda que nao seja objetivo desse estudo avaliar a relagao de causalidade entre esses dois aspectos,
entende-se que a populacao de baixa renda, que reside, principalmente, em zona periféricas, e que
apresentam baixos niveis de acessibilidade, pertencem a um grupo mais vulneravel da populagao.
Consequentemente, a mobilidade dos usudrios que residem nessas regides ¢ mais vulneravel a as
alteracdes que acontecem nos sistemas de transportes, uso do solo e atividades.

No geral, os estudos realizados pelo grupo de pesquisa PAMUS@MITUS buscam
caracterizar e diagnosticar os problemas de acessibilidade e mobilidade da populacdao de baixa
renda. Esses estudos evidenciam uma clara desigualdade nas condicdes de acessibilidade e
mobilidade para essa populacdo. Por tanto, seguindo esta mesma linha, ¢ de interesse deste estudo

avaliar problemas de mobilidades que afetam a populagao de baixa renda.
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5 PROPOSTA METODOLOGICA PARA IDENTIFICACAO E CARACTERIZACAO
DOS PADROES DE MOBILIDADE A PARTIR DE DADOS DE SMART CARD

No capitulo 2, foi realizada uma revisdo de literatura cujo objetivo era identificar
lacunas no processo de caracterizagao da mobilidade. No capitulo 3, ¢ feita uma revisdo de
literatura sobre o uso de dados de Smart Card, GPS e GTFS no planejamento de transportes com
foco no planejamento de transporte publico por 6nibus. Ainda no capitulo 3, também ¢ realizada
uma revisdo de como a identificag¢do de padrdes utilizando essas novas fontes de dados vem sendo
utilizada no planejamento de transportes € como podem ajudar nas lacunas identificadas no
capitulo 2. No capitulo 4, realizamos uma breve revisao sobre a caracterizagdo dos principais
sistemas, que serdo analisados nesta pesquisa. O proposito dessa revisdo do quarto capitulo ¢
reunir informagdes que dardo base para propor e analisar as hipoteses de pesquisa. As lacunas
identificadas e como esta pesquisa pretende preenché-las serao mais detalhadas nas descri¢des das
etapas deste método.

Nesse sentido, 0 método € composto de quatro etapas principais, sendo elas: a primeira
¢ a identificagdo da problemadtica, nessa etapa se propde representar, visualmente, a problematica
que sera investigada; a segunda etapa tem como objetivo detalhar os dados que serdo utilizados;
a terceira etapa tem como objetivo identificar os padroes de mobilidade evidenciando a
heterogeneidade da demanda; a ultima etapa é de caracterizagdo dos padrdes de mobilidade, em
que serdo propostos indicadores e andlises para relacionar os problemas de mobilidade com os

padrdes identificados. A cronologia dessa metodologia pode ser verificada na Figura 14.

Figura 15 — Proposta metodoldgica de caracterizacdo dos padrdes de mobilidade
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5.1 Problematica

Esta pesquisa se propde a investigar a problematica de queda na demanda de transporte
publico por 6nibus em Fortaleza. Conforme apresentado na literatura, problemas de queda na
demanda sao naturalmente associados a problemas de mobilidade (GARCIA, 2016). A partir dos
problemas tipificados por Garcia et al. (2018), para a problematica de interesse, ¢ possivel
investigar problemas de distribuicao desigual e insustentavel da mobilidade.

Como representacdo da problematica (Figura 16) propde-se uma adaptacdo das
hipdteses de causalidade entre mobilidade e acessibilidade sugeridas por Garcia et al. (2018).
Portanto, a problematica de interesse € a compreensao de como a queda na demanda do transporte
publico por 6nibus em Fortaleza se relaciona com os problemas de mobilidade tipificados por
Garcia et al. (2018). Para isso, este método propde a caracterizagdo de diferentes padrdes de
mobilidade como modo de considerar a heterogeneidade da demanda de uma mesma zona. Esses
padrdes serdo identificados a partir de um método de clusterizagao que utiliza caracteristicas da

mobilidade desses usudrios para agrupa-los.

Figura 16 — Representagdo da problematica
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Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Garcia et al. (2018).
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A partir da revisao de literatura realizada, acredita-se que existe uma heterogeneidade
na demanda por transportes. Por tanto, a investigacdo desses problemas terd como base uma
hipotese central a existéncia dessa heterogeneidade em relagdo a intensidade e a regularidade de
uso do sistema de transporte publico por 6nibus, ou seja, diferentes niveis de mobilidade podem
ser observados dentro de uma mesma zona residencial ou de um mesmo grupo social. Nesse
estudo, a heterogeneidade da demanda seré representada por padroes de mobilidade. A partir dessa
hipotese central, um conjunto de questionamentos ¢ levantado.

Em Fortaleza, grande parte dos usudrios cativos do sistema sao usuario de classe baixa
e média e a maior parte dessa populacdo reside em zonas periféricas, conforme apontado por
Henrique (2004) e por Sousa (2019). Por tanto, espera-se que usudrios de padrdes de mobilidade
que apresentam caracteristicas de uso regular e dependente do sistema estdo mais presentes nas
zonas mais periféricas, e que os usuarios de padrdes de mobilidade menos regulares e menos
dependentes residem em zonas mais centrais. Consequentemente, essas relagdes implicam em
uma distribui¢ao desigual da mobilidade para estes usuarios. Por tanto, espera-se que as analises
realizadas confirmem as andlises realizadas por Henrique (2004).

Por fim, espera-se que os usudrios de zonas mais periféricas, por conta dos baixos
niveis de acessibilidade dessas regidoes, e por fazerem parte de um contexto historico e
socioecondmico que tende a penalizar mais severamente a populagcdo de baixa renda, sejam mais
vulneraveis a uma redug¢do da mobilidade. Assim, espera-se que a queda na demanda seja mais
intensa nas regides periféricas. Um resumo das hipoteses esta listado na tabela 2. Elas irdo guiar

as analises propostas neste método e podem ser classificadas em dois tipos.

Tabela 2 — Lista de hipoteses sobre os padrdes de mobilidade

Hipoteses de Pesquisa

Padroes de mobilidade 1 Diferentes padrdes de mobilidade sdo esperados para os usuarios de
esperados transporte publico por 6nibus em Fortaleza.

Os padroes de mobilidade que apresentam caracteristicas de uso dependente
e regular estdo proporcionalmente mais presentes em zonas mais periféricas

2 g ~ ~
Relacdes entre os padrdes ) e usuarios pertencentes a padrdes de uso ndo dependente e menos regular
de mobilidade e os residem em zonas mais centrais.
problemas de mobilidade A queda na demanda ocorre com mais intensidade em padrdes de

3) mobilidade de uso dependente e mais regular, e com menor intensidade para
padrdes ndo dependentes ¢ menos regulares

Fonte: Elaborado pelo autor.



73

5.2 Dados

A segunda etapa ¢ a organizacdo e tratamento dos dados utilizados, este processo ¢
essencial para viabilizar a constru¢do de um conjunto de dados que permita realizar as analises
que serao propostas no decorrer dessa metodologia. Conforme apresentado na revisao de literatura,
serdo utilizadas quatro bases de dados que formam o Big Data de Transporte Publico de Fortaleza:
Dados de Smart Card; Dados de GPS; Dados de GTFS e Dados de Cadastro do Bilhete Unico. A

seguir serdao apresentados os tratamentos realizados em cada uma das bases.

5.2.1 Dados de Smart Card e GPS

Os dados de bilhetagem contém 9 colunas, sendo originalmente divididos em
diferentes arquivos, em que cada arquivo armazena um dia inteiro de validagdes. As colunas sao:

e id: representa o codigo de identificacdo do cartdo e do usuario;

e linha: representa o cddigo da linha a ser utilizada durante a validagao;

e nome_linha: nome da linha utilizada;

e prefixo_carro: nome do veiculo;

e Jora: hora e dia da validacao;

e tipo_cartao: codigo do tipo de cartdo utilizado;

e nome cartao: nome do tipo de cartdo utilizado;

e sentido viagem: o sentido da viagem (ida ou volta);

e integragdo: se a viagem foi integracao ou nao.

A coluna tipo_cartao contém 9 tipos diferentes, para facilitar as analises futuras esses
tipos serao agrupados em quatro tipos principais: vale transporte, carteira de estudante, gratuidade
e inteira; as colunas nome linha e nome cartao sdo removidas por conterem informagdes
correspondentes nas colunas linha e tipo_cartao; os dados de bilhetagem ndo trazem nenhuma
informagao espacial, sendo necessario integra-los com os dados de GPS. Para isso, foi aplicada a
metodologia proposta por Braga (2019) de integragdao e georreferenciamento dos dados de
bilhetagem, a partir dos dados de GPS, essa metodologia ¢ responsavel por estimar a localizacao

das validagdes através do horario de validagao.
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Para integrar as bases de bilhetagem e GPS, Braga (2019) utiliza um dicionério
disponibilizado pelos 6rgaos operadores do sistema. A base da bilhetagem contém a coluna
prefixo carro, enquanto a base do GPS possui a coluna vehicleid, ambas representando a
identificacdo do veiculo em questdo. Esse 1éxico apresentado no dicionario possui uma “tradu¢ao”
das duas colunas, com um vehicleid para cada prefixo carro, faz-se uma jun¢ao da bilhetagem

com esse diciondrio para criar a coluna vehicleid na base da bilhetagem (Figura 16).

Figura 16 — Integracdo das bases de bilhetagem e GPS

bilhetagem dicionario bilhetagem_novo
. |prefixo_carro | ... Rk (prefixo_carro\ vehicle_id\ r... prefixo_carro |vehicle_id ---\
* —
- J N A J — J

Fonte: Braga (2019).

Por fim, uma vez que as duas bases sdo relacionaveis através da coluna vehicleid igual
ao do GPS, Braga (2019) realiza a integracdo. Entdo, para o mesmo vehicleid, ¢ buscado o
momento mais proximo da bilhetagem na base do GPS, a partir desse encontro, a coordenada
aproximada do Onibus ¢ extraida da base de GPS e integrada na base da bilhetagem. Na Tabela 3,
¢ possivel verificar uma amostra desses dados de bilhetagem ja relacionados com os dados de

GPS.
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Tabela 3 — Amostra dados de bilhetagem

PR

id a o_f)arr hora sjggig?n— tipo_cartao inte%raca lon lat
5299850 61 36001 o1 %(())1684;41105_ 17 Volta  Vale transporte N 38, 5_ 381 -3.7226
4618133 61 36001 01%825';?2'32 Volta  Estudante s 38534 Lo
6850407 61 36001 01%(())1;5_;?4;52 Volta  Valetansporte N 305307 375865
22 e 36001 01%(())16?5-;?4_92 Volta  Valetransporte N 305377 395565
73661 61 36001 01%(())16?5-;?5_72 Volta  Valetransporte N 3¢53)1 3 7556¢
T e 36001 01707061567 Volta  Valetansporte N 305, 377918
4905426 61 36001 01%(());%51&?5_62 Volta  Valetransporte N 30 555 375096
3538032 61 36001 01%?)%?6;?2_72 Volta  Gratuidade N 355005 372025
6593641 61 36001 01%(());?2_411:05_ 7z Volta. Valetransporte N 30503 375)1g
3666617 61 36001 01%(());?2%:02_ 1z Volta  Vale transporte N -38.537 3'72'29 5

Fonte: Elaborado pelo autor.

Serdo utilizados os dados de validagdes para os anos de 2014 e 2018. O ano de 2014
foi escolhido porque o bilhete tinico comegou a ser implantado no ano de 2013, fazendo que a
populacgdo aderisse a utilizagao do sistema somente no decorrer do ano desse mesmo ano, ou seja,
o retrato dos dados para 2013 ¢ incompleto.

Em relagdo a 2018, justifica-se nossa escolha por ser o ultimo ano disponivel com
informagdes completas dos dados pela Prefeitura de Fortaleza. Além disso, um conjunto de
politicas de transportes foi realizado durante o periodo € mesmo com essas politicas a demanda
para esse periodo apresenta queda relevante. O que torna este periodo de 5 anos (01/2014 —

12/2018) interessante para a investiga¢ao da problematica de interesse.

5.2.2 Dados de GTFS

A Especifica¢ao Geral de Feeds de Transporte Publico (GTFS) especifica um formato
padrao para compartilhamento de dados de transporte publico pelas agéncias reguladoras. Esses
dados sao fornecidos para o Google e contém informacdes de horarios, itinerarios das linhas e

tarifas, permitindo que a empresa faga uso desses dados nos seus produtos (como no Google Maps)
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para fornecer rotas, estimagdes de tempo e custo monetario para o usuario. Esses dados nao
precisam passar por nenhum tipo de tratamento. Os dados de GTFS sao divididos em cinco
principais arquivos:

e stops.txt: as paradas do sistema de transporte publico e sua localizacao;

e routes.txt: informagdes basicas de cada linha de transporte publico;

e trips.txt: as viagens realizadas por cada linha;

e stop_times.txt: o horario programado de chegada de cada veiculo, em cada viagem,

as paradas do sistema;

e shapes.txt: os pontos que definem cada rota das linhas do sistema de transporte

publico.

Esses dados possuem ricas informagdes sobre a oferta do sistema de transporte, porém,
para esta pesquisa s6 serdo utilizados para validar a utilizacdo do endereco de cadastro do bilhete
unico como ponto de origem das viagens realizadas pelos usudarios. Portanto, a partir dos dados
de GTFS serdo identificadas as paradas pertencentes a linha mais utilizada pelo usudrio, que esteja
mais proxima da residéncia dos usudrios de cadastro do bilhete tnico. Essa etapa requer um alto
tempo de processamento computacional, assim, serd analisado somente o periodo de um més

dessas validagdes.

5.2.3 Dados de cadastro do bilhete unico

O Bilhete Unico Fortaleza ¢ o atual modelo de integragdo utilizado no transporte
coletivo de Fortaleza, com ele, € possivel pegar quantos 6nibus quiser, no periodo de duas horas,
em qualquer sentido, pagando apenas uma passagem ou meia passagem, no caso dos estudantes.
O Bilhete Unico ¢ um cartdo de crédito pré-pago para o transporte coletivo. O usuério pode inserir
o valor que desejar e, ao embarcar em um Onibus ou van, basta passar o cartao no validador que,
automaticamente, a passagem sera debitada e a catraca sera liberada. Com a utilizagdo do Bilhete
Unico, se o usuario pegar outro dnibus no intervalo de duas horas ele nio paga outra passagem
(Prefeitura de Fortaleza, 2020). Para realizar a solicitagdo do Bilhete Unico é preciso ser residente
de Fortaleza e apresentar os seguintes documentos: comprovante de enderego, copia e original de

identidade, cadastro de pessoa fisica (CPF).
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Essas informagdes, de cada usudrio, sdo cadastradas e atreladas a um codigo id, o
mesmo utilizado nos dados de bilhetagem, tornando entdo os dados de cadastro relaciondveis com
os dados de Smart Card. Para proteger os dados dos usudrios, nenhum nome ou documento de
identificacao (CPF) serd explorado durante as anélises a serem realizadas, portanto esses dados
foram removidos.

Os dados de cadastro do bilhete unico sdo dados acumulativos ao longo dos meses e
anos, 0 que gera varios registros para um mesmo usudrio. Assim, foram utilizados os dados
acumulados até dezembro 2014 e até dezembro de 2018 para gerar duas bases diferentes, uma
para 2014 e outra para 2018. Além disso, para garantir que usuarios nao possuam mais do que um
registro, foram considerados somente o registro mais recente de usuario. Também foram
eliminados alguns registros de usuarios que possuiam problemas no campo do endereco.

Uma vez que a base inicial de cadastro foi tratada, a tltima etapa é georreferenciar os
enderecos identificados para as bases de 2014 e 2018. Para isso, foi utilizada a ferramenta de
Geocoding API do Google Maps através da linguagem de programacdo R no software R Studio.
Na Tabela 4, é possivel verificar uma amostra desses dados de cadastros ja com endereco

georreferenciados.

Tabela 4 — Amostra dados de cadastro bilhete unico.

id DataCadastro Lat Lon
100002 05/23/18 -3.7831 -38.5101
100013 05/06/18 -3.7265 -38.5669
100033 04/27/17 -3.7744 -38.5576

1000473 06/17/18 -3.7866 -38.5609
100072 04/21/17 -3.7224 -38.5546
100077 06/05/18 -3.7183 -38.5828
100092 05/22/18 -3.7573 -38.5109
100097 04/13/18 -3.7618 -38.5845
100099 05/23/18 -3.8166 -38.5976

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o ano de 2014, foram georreferenciados os enderecos de 335.526 usuarios, de um
total de 1.011.832 usudrios rastredveis que utilizaram o sistema, representando 33,16% desses
usudrios. Para o ano de 2018, foi possivel georreferenciar o endereco de 363.745 usuarios, de um
total de 873.553 usudrios possiveis de rastreamento que utilizaram o sistema, equivalendo a 41.6%

desses usudrios. Os usudrios rastreaveis sao aqueles que utilizam um cartdo que possua um cédigo
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de identificagdo rastredvel (Vale Transporte, Estudante, Gratuito). Em 2014, as validagdes
rastredveis representam 70% de todas as validacdes, para o ano de 2018, essas validagdes
representam 75% das validagdes total. O resto das validagdes ¢ do tipo inteira, que sdo realizadas
sem nenhum tipo de cartdo, e, portanto, ndo podem ser rastredveis.

Conforme visto na literatura, Freitas (2014) demonstrou que o local de validagdes nao
coincide com o endereco de cadastros, portanto, o georreferenciamento dos enderegos da base de
cadastro busca estimar a origem das viagens realizadas pelos os usudrios. Para validar a utilizacao
desses enderegos como origem das viagens propde-se avaliar as seguintes distribuigdes: distancia
da parada mais préxima, que faga parte da linha frequente do usuario para a residéncia dos
usudrios; distancia do cluster das primeiras validagdes para a residéncia dos usuarios.

Para calcular essas distancias serd utilizado o seguinte método: 1) Selecionar os
usuarios que realizaram mais do que 20 validagdes no periodo analisado (outubro/2018); 2)
Identificar o cluster principal de validacao desses usuarios através da ferramenta DBSCAN; 3)
Identificar a parada, que faca parte da linha frequente do usuario, mais préxima ao endereco de
cadastro de cada usudrio através dos dados de GTFS; 4) Calcular as distancias entre as paradas
identificadas e as residéncias; 5) Calcular a distancia entre o centroide do cluster de validagdo e

as residéncias dos usuarios.

5.3 Identificacido dos padroes de mobilidade

Conforme apresentado na literatura, ha dois métodos de clusterizagdo que sao bastante
utilizados para identificar padrdes e grupos de usuarios através de dados de Smart Card: k-means
e HAC (Clusterizagao Hierarquica). O HAC agrupamento hierarquico requer, como parametro de
entrada, uma matriz de distancia N x N, sendo N a quantidade de observagdes a serem agrupadas,
ou seja, sdo necessarios o calculo e o armazenamento dessa matriz de entrada, o que torna esse
método inadequado para conjuntos de dados muito grandes. No k-means, o célculo das distancias
de similaridade ocorre durante o seu processo interativo, tornando esse método muito mais rapido
e eficiente do ponto de vista computacional.

Como veremos nas proximas se¢des, esse método considerara diferentes aspectos para
definir a quantidade de grupos esperados, porém uma vez definido, sera necessario utilizar uma

ferramenta de clusteriza¢do que permita a escolha prévia dessa quantidade de grupos.
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Desse modo, como serdao utilizadas base de dados que possuem em média de um
milhao de usuarios e, uma vez que o método ¢ amplamente utilizado na literatura, a escolha pelo
k-means como método de clusterizacdo se justifica por viabilizar os calculos computacionais
necessarios e a defini¢do prévia do nimero de grupos. Além disso, Pieroni (2018) demonstrou que
¢ possivel obter resultados semelhantes mesmo utilizando diferentes ferramentas de clusterizacao.

Portanto, nessa proposta metodologica sera utilizar a ferramenta de clusterizagao k-
means para identificar padrdes de mobilidade a partir de caracteristicas individuais e de uso do
sistema. O k-means requer trés variaveis de entrada: base de dados com observagdes e atributos,
numero de grupos e medida de similaridade. Assim, o primeiro objetivo dessa etapa ¢ definir quais
as caracteristicas dos usuarios podem ser obtidas através dos dados disponiveis que podem ajudar
a representar a mobilidade desses usuarios. A etapa de célculo e atribui¢ao desses atributos para
cada usudrio se chama construgao de perfis dos usudrios, esses perfis serdo utilizados na etapa de
clusterizagdo para agrupar usuarios que possuam caracteristicas em comum € separar usuarios
com caracteristicas distintas.

O objetivo seguinte ¢ definir a quantidade de grupos esperados como resultado da
clusterizagdo, essa decisdo sera resultado de um conjunto de andlises que terd como base uma
analise descritiva dos perfis dos usuarios, os resultados das ferramentas estatisticas de defini¢ao
da quantidade de grupos ideal apresentadas na literatura e, por fim, as hipoteses sobre os padroes
de mobilidade existentes a partir da revisdo de literatura. O Gltimo parametro necessario ¢ a
medida de similaridade, nesta pesquisa sera utilizada a distancia do tipo Euclidiana, que ¢ a mais
utilizada pela literatura.

A ultima etapa antes da clusterizagcdo e identificagao dos padrdes de mobilidade ¢
analise de sensibilidade dos pesos dos atributos, o objetivo dessa andlise ¢ definir os pesos que
cada atributo tera na formagdo dos clusters. O método utilizado sera de alteracdo dos pesos de
modo arbitrario buscando reduzir os impactos de atributos que possuem alto nivel de correlacao
com outros atributos e aperfeicoar a distribuicdo dos atributos para cada um dos grupos. Essa
otimizagdo da distribuicdo dos atributos busca facilitar a interpretacdo dos grupos, fazendo que as
distribui¢des de frequéncia dos atributos para cada grupo sejam visualmente distinguiveis e faceis
de interpretacao.

O k-means, por ser um método ndo deterministico, pode resultar em diferentes

resultados a cada execucdo. Como a proposta desta pesquisa € analisar os padrdes para os anos de
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2014 e 2018, foi necessario juntar as bases dos usuarios e seus atributos de 2014 ¢ 2018 a fim de

obter um unico resultado de identificacao dos padrdes de mobilidade. Apds executar o k-means,

essas bases foram novamente separadas, desse modo, foi possivel que a forma dos padrdes para

os dois anos seja igual e comparavel.

5.3.1 Construgdo de perfis dos usudrios

Serdo construidos perfis dos usudrios para os anos de 2014 e 2018 de forma separada,

permitindo, assim, para as analises propostas neste método, a comparagado entre os dois anos. Com

intuito de representar caracteristicas de intensidade e regularidade de uso do sistema de transporte

publico por o6nibus sdo propostas a utilizacdo de trés atributos: Frequéncia média diéria de uso,

Desvio padrao da frequéncia média diaria de uso, Nimero de dias de uso durante o ano.

A fim de representar os tipos de atividades dos usudrios, assim como a regularidade

temporal dessas atividades, propde-se a utilizacdo de dois atributos: Distancia temporal média

entre embarques em um dia e Desvio padrao da distancia temporal entre embarque. Esses atributos

serdo calculados a partir das observagdes dos dados de Smart Card, cada uma delas serdo

detalhadas a seguir:

nimero de dias de uso durante o ano: com esse atributo € possivel captar tanto
caracteristicas de intensidade de uso ao longo do ano, como também, quando
associadas com as varidveis anteriores, a regularidade de uso durante o ano (MA
et al., 2013). Essa variavel foi calculada a partir da contagem do numero de dias
em que o usuario utilizou o sistema, independente das frequéncias e excluindo os
finais de semana;

frequéncia média diaria de uso: esse atributo representa a intensidade que os
usudrios usam o transporte coletivo em um dia util (AGARD E TREPANIER,
2013). Esse atributo permite segregar usuarios apresentam caracteristicas de uso
diferentes com relacdo a frequéncia e intensidade de uso durante um dia. O célculo
foi realizado por meio da contagem do ntimero de validagdes didrias realizadas
pelos usuéarios e entdo realizado a média para os dias uteis. A equacao 1 soma todas
as validagdes realizadas nos dias uteis (2.p Validagdesp ;) e divide pelo niimero

de dias uteis (NDias;);
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Validagdesy ;
A_FREQMED; = 2o B g 1
NDias;

e desvio padrao da frequéncia média diaria de uso: esse atributo representa a
variabilidade da frequéncia dos usudrios, ou seja, o objetivo segregar usuarios a
partir da regularidade de uso diario do sistema. A variavel ¢ obtida calculando-se
o desvio padrao das observacdes de frequéncia diarias. Esse atributo também ¢
utilizado por Pieroni (2018). A equacdo 2 calcula o desvio padrdo populacional da

frequéncia média diaria;

ZD(ValidacéesD,i — Valwla(;f)esi)2 ’
NDias; — 1

A_FREQMED_SD; = \/

e distancia temporal média entre embarques (horas): esse atributo ¢ calculado
como sendo o intervalo temporal entre a primeira e a tltima validacdo. A ideia ¢
que através dessa variavel seja possivel perceber uma estimativa do tempo da
atividade dos usuarios, assim como feito por Pieroni (2018). A equacdo 3 calcula
a média da diferenca de horas entre primeira ( HPValidacdo) e a ultima

(HUValidagao) validagdo para os dias uteis (NDias;) que foram utilizados;

Y.p(HUValidagdo — HPValidagao)p ;

A_DIST TEMP_MED; = NDias
i

e desvio padrao da distincia temporal média entre embarques (horas): esse
atributo representa a variabilidade das distancias temporais, ou seja, o objetivo €
segregar usuarios que possuam atividades que nao tenha um padrao temporal
regular ao longo do ano. A variavel ¢ obtida calculando-se o desvio padrao das
observagdes das distancias temporais ao longo do ano. A equacdo 4 calcula o

desvio padrdo populacional da distancia temporal média.
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ZD(DIST_TEMPDJ- — DIST_TEMPL-)2 4
NDias; — 1

A_DIST_TEMP_SD; =

Apos calculados os atributos dos usuarios foram identificados alguns outliers, como
usudrios que possuiam uma frequéncia média por dia maior do que seis. Estes usuarios
representavam um valor menor do que 0.3% dos usuérios e foram removidos das analises. Foi
considerado que esses usuarios representavam alguma inconsisténcia, como a utilizacdo de um
mesmo cartdo por mais de uma pessoa no mesmo dia. Foram removidos também usudrios tinham
o atributo de numero de dias durante o ano menor do que 7. Estes usudrios representavam um
valor menor do que 0.5% das viagens e foram removidos das andlises. Para esta anélise, foi
considerado que esses individuos ndo sdo, de fato, usuarios do sistema durante o periodo, e que
utilizam de forma muito esporadica, podendo atrapalhar a formagao dos padrdes de mobilidade
que importam para a analise.

Os atributos escolhidos possuem unidades, variagdes e escalas diferentes, e, uma vez
que a ferramenta de clusterizagdo k-means nao consegue perceber essas diferencas, se faz
necessario que esses atributos sejam, de algum modo, comparaveis. A literatura traz como solucao
para essa questao o processo de padronizacao desses atributos, esse processo remove a média dos
atributos escalando estes para uma variagdo unitaria. A padronizagao sera realizada somente antes
da utilizacdo desses atributos no processo de clusterizacao, portanto, as analises descritivas dos

atributos serdo realizadas antes deste processo.

5.3.2 Definigdo da quantidade de grupos e pesos dos atributos

O objetivo desta etapa ¢ definir o nimero de padrdes a serem identificados e definir os
melhores pesos de cada atributo de modo a ponderar a importincia de cada atributo na
identificacdao dos grupos. A definicdo desses parametros ¢ um processo de oito etapas (Figura 17),
em que as trés ultimas sdo um processo ciclico até encontrar os valores definitivos para os pesos,
sdo elas: andlise descritiva dos atributos, analise de correlagdo entre os atributos, aplicacdo de
método estatistico para definir quantidade de grupos, hipoteses sobre os diferentes padroes,
defini¢do da quantidade de grupo com base na analises, defini¢ao prévia dos pesos, identificacao

dos padrdes, analise descritiva e reajuste dos pesos.



Figura 17 — Método de definicdo do ntimero de padrdes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A avaliacdo da correlagdo entre os atributos tem objetivo de definir um ponto de partida
para defini¢ao dos pesos, serdo avaliados quais atributos possuem maior correlagao entre si, nesses
casos, serdao definidos pesos menores.

A definicdo da quantidade de grupos é composta por trés partes, sdo elas: analise
descritiva dos atributos, aplicagdo de método estatistico de defini¢do da quantidade ideal de
grupos e defini¢dao hipoteses sobre os diferentes padroes de mobilidade com base na revisao. A
andlise descritiva dos atributos tem como objetivo identificar as caracteristicas de heterogeneidade
de cada um dos atributos, e, assim, permitir a definicdo de quantos grupos diferentes estes podem
ser classificados.

A segunda etapa objetiva acrescentar ao processo decisério da quantidade de grupos
uma ferramenta estatistica (Elbow method), que indica a partir de que quantidade de grupos a
variagdo dentro de cada grupo ¢ estabilizada, portanto, identificando a quantidade de grupos que
representam uma classificagdo natural do conjunto de dados analisado. Por fim, a ultima etapa,
permite agregar ao processo decisorio a quantidade de padrdes esperados a partir dos resultados
que foram encontrados na literatura.

Uma vez definida, o ponto de partida para esses pesos e a quantidade de grupos, serdo
identificados os padrdes através do k-means. A etapa seguinte ¢ de andlise descritiva cujo
proposito € avaliar se os pesos utilizados permitem que os padrdes identificados sejam

caracterizados e interpretados a partir de uma distribuicao de frequéncia de cada atributo.
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Quando necessario, serdo realizados reajustes nos pesos, aumentando ou diminuindo,
de forma arbitraria, mas procurando obter um resultado em que as distribui¢des de frequéncia dos
atributos, para cada padrdo, permitam de forma visual a sua caracterizagdo, uma vez que 0s pesos
foram ajustados serdo novamente realizadas as etapas de identificagdo dos padrdes e de analise
descritiva. Essas trés ultimas etapas podem se repetir até que os resultados obtidos atendam as

expectativas descritas.

5.4 Caracterizacio dos padrodes de mobilidade

A etapa de caracterizagdo ¢ dividida em 6 partes: proposi¢ao de indicadores, defini¢cdo
do zoneamento, andlise descritiva e espacial dos padrdes, interpretacdo dos padrdes, analises
espaciais e, por fim, andlises temporais. A sequéncia desta etapa pode ser visualizada na Figura
18. Na etapa de proposi¢ao de indicadores, serao relacionados os indicadores que serdo utilizados,
em cada uma das andlises, a serem realizadas e quais os problemas de mobilidade que serdao
investigados por essa analise.

As etapas de analise descritiva dos padrdes e distribui¢do espacial dos padrdes dardo
subsidios para a etapa de interpretacao dos padrdes. As etapas de analise de evolugao espacial e
de evolugao temporal serdo responsaveis por avaliar como os padrdes de mobilidade se alteraram
entre os anos de 2014 e 2018. Todas as etapas de analises também serdo responsaveis por
investigar a relacdo dos padrdes de mobilidade com problemas de mobilidade tipificados por

Garcia et al. (2018).
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Figura 18 — Metodologia de Caracterizagao dos

Padrdes de Mobilidade
Caracterizacao dos Padroes
de Mobilidade
v
Indicadores Analise de evolucio
v Espacial
Zoneamento Analise de evolucao
Temporal

v
Analise descritiva e
espacial dos padroes

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.1 Indicadores

A finalidade dos indicadores, os quais serdo propostos, ¢ facilitar a compreensao dos
diferentes padroes de mobilidade identificados e como esses padrdes se relacionam com os
problemas de mobilidade. O conjunto de indicadores (Tabela 5) e a ordem em que sdo propostos
busca criar uma linha de raciocinio que facilite uma melhor compreensdo dos resultados a serem
realizados.

Inicialmente, sdo propostos indicadores que serao responsaveis pelas analises
descritivas e espaciais dos padroes a fim de verificar as hipoteses distribuicao espacial dos padroes
e sua relacdo com o problema de distribui¢do desigual da mobilidade. Em seguida, sdo propostos
indicadores que permitem avaliar a evolugdo desses padrdes no tempo e no periodo de 2014 a
2018, que serdo responsaveis por avaliar o agravamento dos problemas de distribui¢ao desigual e
insustentdvel da mobilidade. Estes ultimos indicadores permitirdo também avaliar como a queda

na demanda est4 impactando cada padrao de mobilidade no espago.



86

Tabela 5 — Lista de indicadores

Indicador Analise Tipo de problema Hipéteses

Frequéncia média diaria por zona

Numero de dias tipicos de uso por zona Analise descritiva e e .
P P v Distribuicao desigual da

Propor¢ao dos padroes por zona espiiillsgcl)l;l;lzgﬁées mobilidade &Y
Viagens produzidas em um dia /
Domicilios de baixa) por zona
. N Analise de evolugio . D1str1b1}1gao
Total de usuarios por padrio temporal insustentavel da
____________________________________________________________________________________ mobilidade
Diferenca do indicador viagens
produzidas por domicilios de baixa renda
por zona
Diferenca de viagens por domicilios por B i Distribuicio desigual e 3)
viagens por domicilios 2014 por zona Analise de ?VfluQaO insustentavel da
espacia

Diferenca de viagens produzidas entre os mobilidade

anos por zona por zona

Diferenca de usudrios entre os anos por
zZona

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados que permitiram a classificagdo de domicilios por renda serdo buscados nos
dados do Censo 2010 e serao classificados a partir do método aplicado por Sousa (2019) e Pinto
(2020), em que foi definido o grupo de baixa renda para Fortaleza como sendo aquele composto
pelos 60% domicilios de menor renda domiciliar. Os dados de domicilios de baixa renda utilizados
por Sousa (2019) foram para o ano de 2015. Portanto, foi necessario estimar a quantidade de
domicilios de baixa renda para os anos de 2014 e 2018, para isso foi utilizado o fator de
crescimento calculado por Pinto (2020), que ¢ de 1,02 para cada ano. Para calcular os indicadores,
serdo necessarios somente os dados de domicilios do grupo de baixa renda.

Os indicadores que serdo utilizados nas andlises descritivas e espaciais dos padrdes
serdo calculados com base na amostra de dados georreferenciadas listados na se¢do 5.2.3. Porém,
os indicadores utilizados nas analises de evolucao temporal e espacial levardao em consideragao
todos os usudrios identificados na base de Smart Card, assim como as viagens do tipo inteira.

Fazendo-se necessario a realizagdo de alguns ajustes para a utilizacdo desses dados.
Primeiramente, os usuarios ndo encontrados nas bases de cadastros ndo permitem que sejam
localizados os seus enderecos de residéncia, impossibilitando a estimativa da origem das viagens

através do método utilizado para os usudrios cadastrados. Como solucao, esses usuarios serao
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distribuidos nas zonas adotadas a partir da premissa de que eles possuem uma distribui¢ao espacial
e por padrao igual ao dos usudrios cadastrados, utilizando a Equacdo 5 para calcular essas

proporgoes.

USUARIOS_CADp 4
USUARIOS_CAD,

PROPP‘Z -

As viagens do tipo “inteira” ndo permitem serem rastreadas, logo, ndo € possivel
identificar os padrdes para os usuarios que realizam essas viagens, portanto para distribuir essas
viagens € necessario utilizar a mesma premissa dos usuarios ndo cadastrados, além de considerar
que os usudrios que geram essas viagens possuem uma frequéncia média de utilizacdo iguais aos
dos usuarios que tiveram os seus padrdes identificados. Considerando-se essas duas premissas, €
possivel calcular quantos usuarios foram responsaveis por gerar as viagens inteiras identificadas
e entdo distribui-los.

Os indicadores frequéncia média diaria por zona e numero de dias tipicos de uso por
zona (Equagdes 6 e 7) tem o propdsito de analisar a distribuicdo espacial desses aspectos da
mobilidade para cada padrao no zoneamento proposto. O indicador de frequéncia média busca
identificar as regides que produzem mais viagens por usudrio em um dia util, representando a
caracteristica de intensidade da mobilidade. O indicador de ntimero de dias busca identificar as
regioes que tem maior regularidade durante o ano para cada padrao. O indicador de propor¢ao de
usuarios por padrao (Equacdo 8) busca identificar quais regides cada padrdo estd mais presente.

O indicador de viagens por domicilios (Equagao 9) ¢ uma adaptacdo do indicador
proposto por Henrique (2004) que tem calcula uma taxa de mobilidade para cada zona,
possibilitando a identificacdo de regides com maiores e menores valores dessa taxa. Neste trabalho
este indicador serd calculado de modo geral e para cada padrdo. Esses indicadores tém como
objetivo principal identificar problemas de distribuicdo desigual da mobilidade. Além dessas
hipodteses, este trabalho também busca confirmar os resultados obtidos por Henrique (2004) para
o indicador de taxa de mobilidade. Ou seja, que zonas perifericas, por estarem em zonas
apresentam menores taxas de mobilidade. Henrique (2004) sugere que um dos motivos dessa

baixa taxa de mobilidade nas regides periféricas sao os baixos niveis de acessibilidade.
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Yp A_FREQMED, ,

I_FREQMED, , = _ 6
FREQMEDp 7 USUARIOS,
Y > A_NDIASp ,
I_NDIASPZ — Z - 7
' USUARIOS,
USUARIOSp ,
I.PROPp; = —— 2 8
™ USUARIOS,
VIAGENS, ; X 100
I_VIAGENS_PDBR, ; = L i 9

DOMICILIOS_BR,

Os indicadores diferengas de usuarios, diferenca de viagens e diferengas de viagens
por domicilios (Equagdes 10 a 13) se propdem avaliar a evolugdo de cada padrao entre os anos de
2014 e 2018. Esses indicadores t€ém como objetivo principal identificar problemas de distribuigao

desigual e insustentavel da mobilidade.

I_DIF_USUARIOSp, = USUARIOS,415p — USUARIOS;914,p 10
I_DIF_USUARIOS; p = USUARIOS,4157p — USUARIOS, 414 7 p 11
I_DIF VIAGENS; p = (VIAGENS,4157p — VIAGENS;914.7 p) 12
I_DIF VIAGENS_PDBR, 13

= (I_VIAGENS_PDBRyy1g 7 — I VIAGENS_PDBR;g14p.7)

5.4.2 Zonamento

Uma vez que, os problemas de mobilidade se distribuem no espago, faz-se necessaria
a utilizacdo de um zoneamento no processo de caracterizagdo. Para realizar as analises espaciais

dos indicadores, adotou-se o zoneamento proposto por Lima (2017), que definiu as zonas de
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Fortaleza a partir da agregacdo de setores censitarios com caracteristicas demograficas e

socioeconOmicas similares para a populagao usuaria do transporte publico (Figura 19).

Figura 19 — Proposta de Zoneamento para Fortaleza

Legendas

—— Macrazonas
I Zonas
X2 Zonas ndo habitadas

Fonte: Adaptado de Lima (2017).

Esse zoneamento permite relacionar os padroes de mobilidade as caracteristicas dos
usudrios em cada zona. Lima (2017) propde uma divisdo de Fortaleza em 241 zonas respeitando
também as divisdes por bairros, em que cinco foram descartadas por se tratar de areas de parques
e/ou corpos de agua, além da zona na qual se encontra o Aeroporto Internacional Pinto Martins.
Lima (2017) também divide Fortaleza em seis macrozonas (Central, Noroeste, Nordeste, Sudeste,
Sudoeste).

Essas macrozonas sdo propostas através de uma consideragdo dos principais eixos
viarios e de aspectos sociais e econdmicos dos bairros. A Regido Central ¢ composta por um grupo
de zonas limitadas pelo primeiro anel vidrio da cidade, e compreendem o centro historico,
economico, financeiro e administrativo da capital. As demais regides, fazendo um contraponto a
regido central, serdo chamadas de regides periféricas. Sendo essa caracteristica de periferia das

zonas mais evidente a medida que estas se distanciam da regido central.



90

Para o indicador de viagens por domicilios de baixa renda foram selecionadas e
removidas das andlises as zonas com menor quantidade de domicilios (23 zonas). Somados os
domicilios de baixa renda dessas zonas representam 1% dos domicilios de baixa renda de
Fortaleza. Essa decisdo se deu devido a pouca quantidade de residéncias de baixa renda, o que
poderia enviesar os resultados da analise e como os domicilios de baixa renda utilizados por Sousa
(2019) sao valores extrapolados e distribuidos para um novo zoneamento, esses valores podem

ndo ser precisos para essas zonas especificas.

5.4.3 Analise descritiva e espacial dos padroes

Nesta etapa serd analisada as seguintes hipdteses: 1) Diferentes padrdes de mobilidade
sdo esperados para os usuarios de transporte publico por dnibus em Fortaleza; 2) Os padrdes de
mobilidade que apresentam uso dependente e mais e regular sdo proporcionalmente mais
presentes em zonas mais periféricas e usuarios pertencentes a padroes de uso nao dependente e
menos regular residem em zonas mais centrais. Esse fenomeno mostra o qudo dependente do
transporte coletivo podem ser os usudrios de baixa e média renda que vivem em zonas periféricas.

Inicialmente, as analises dos indicadores (Equagdo 6 a 9) se propdem a investigar como
a mobilidade dos padroes ¢ distribuida no espaco através da utilizacao dos atributos responsaveis
por identificar os padrdoes de mobilidade como indicadores de mobilidade. Para isto serdo
analisadas as distribui¢des espaciais, o Lisa Cluster Map e um Boxplot desses indicadores para
cada padrao de modo a avaliar a dependéncia espacial dos indicadores e para identificar a
formacao de clusters. Em seguida sera analisado como as zonas sdo compostas por cada um dos
padrdes identificados através de um indicador de propor¢do. Espera-se com estas andlises
representar as relacdes entre os padrdes de mobilidade com os problemas de mobilidade do tipo
distribuicao desigual. As andlises propostas foram realizadas nos softwares R Studio, QGIS e
GEODA.

De modo a identificar se algum grupo de usudrios especificos de algum tipo de cartdo
deixaram de utilizar o sistema, verificou-se como a composicao dos grupos por tipo de cartdo
(Vale Transporte, Estudante e Gratuidade) se altera ao longo dos anos analisados (2014-2018), o

proposito ¢ identificar qual tipo de cartdo mais afetado pela queda na demanda.
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5.4.4 Anadlise da evolucgdao temporal

Nesta etapa, busca-se identificar se algum grupo de usuarios especificos de um dos
tipos de cartdo deixou de utilizar o sistema, verificou-se como a composi¢ao dos grupos por tipo
de cartdo (Vale Transporte, Estudante e Gratuidade) se altera ao longo dos anos analisados (2014-
2018), o proposito ¢ identificar qual tipo de cartdo mais afetado pela queda na demanda.

Para analisar a dinamica dos padrdes ao longo do tempo, conforme proposto por
Briand et al. (2017), foi gerado um diagrama de Sankey com a diferenca de usuarios (Equagao 11)
entre os padrdes para os anos de 2014 e 2018. Essa analise avalia a dindmica dos usuarios e
padrdes ao longo do tempo, podendo-se identificar quais usuarios entraram e deixaram o sistema,
bem como se estes alteraram o seu padrdo de mobilidade entre os anos. Espera-se com esses
indicadores, avaliar quais os padrdes de mobilidade sdo mais afetados pelo problema de queda na

demanda para os anos de 2014 e 2018.

5.4.5 Analise da evolucao espacial

Nesta etapa sera avaliada a distribui¢ao espacial de trés indicadores: diferenca de
usudrios entre os anos por zona (Equacao 12), diferenca de viagens produzidas entre os anos por
zona (Equagdo 13) e diferenca do indicador de viagens por domicilios de baixa renda entre os
anos por zona (Equacdo 14). Espera-se com estes indicadores avaliar quais os padrdes e quais
zonas foram mais afetadas pela queda na demanda entre o periodo analisado, investigando assim
as hipoteses: 4) Os padrdes de mobilidade de uso dependente e mais regular sao mais impactados
pela queda na demanda, implicando o agravamento dos problemas de distribuicdo desigual e
insustentavel da mobilidade ao longo dos anos; 5) Padrdoes de mobilidade menos regulares sdo
menos impactados pela queda na demanda, implicando também o agravamento dos problemas de
distribuicao desigual e insustentavel da mobilidade ao longo dos anos. Nessa etapa também serao
analisadas as distribui¢des espaciais, o Lisa Cluster Map e um Boxplot dos indicadores para cada
padrdo a fim de investigar a dependéncia espacial e a formagdo de clusters espaciais desses

indicadores.
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6 ANALISES E DISCUSSOES DOS RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados do método de identificagdo e
caracterizacdao dos padrdes de mobilidade para os usudrios de transporte publico por 6nibus de
Fortaleza utilizando os dados de Smart Card. Assim como o método os resultados serdo divididos

em duas macro-etapas: Identificacdo dos padrdes e Caracterizagcao dos padroes.

6.1 Identificacdo dos padrdes de mobilidade

A literatura permitiu identificar alguns tipos de grupos com relagao ao padrao temporal:
1) usuarios pendulares, que usam o sistema com proposito de acessar atividades de trabalho ou
educacdo em horérios de pico e usuarios pendulares tem um uso constante do sistema; ii) usuarios
que apresentam um uso temporal irregular (ndo usam nos mesmos horarios ao longo da semana
mas possivelmente acessam as mesmas atividades), mas com um uso frequente do sistema; e iii)
usuarios com uso temporal e frequéncia de utilizagdo irregular (usuérios esporadicos). Percebe-
se, que esses grupos sao formados por uma combinagao entre dois fatores principais: Regularidade
de uso e Intensidade de uso. A intensidade de uso se refere ao numero viagens que um usuario
realiza no sistema em um dado dia util. A regularidade de uso do sistema se refere a quantidade
de vezes que o padrao ¢ repetido ao longo do ano. Porém, nesta pesquisa, também sera considerado
a duragdo da atividade através do atributo de distancia temporal médio e do desvio padrao dessa
distancia temporal, que, além de remeter ao tipo de atividade realizada, por vezes, também pode

ser um indicativo de regularidade.

6.1.1 Analise descritiva dos atributos

Para identificar os padroes de mobilidade através do k-means foi necessario definir a
quantidade de grupos esperados e os pesos para cada atributo. A primeira anéalise realizada que ird
guiar na defini¢do desses parametros ¢ uma analise descritiva dos atributos para os anos de 2014
e 2018. No processo de identificagdo dos padrdes, os dados de 2014 e 2018 serdao unificados.
Assim, ¢ realizado uma analise descritiva da distribui¢do da frequéncia relativa de cada atributo

para os dois anos considerando que os dois anos formam um Unico conjunto de dados.
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O resultado (Figura 20 e Tabela 6) dessas analises permitem que alguns aspectos
importantes sejam destacados: 1) As principais diferengas entre os anos de 2018 e 2014 sao de
usuarios que possuem valores mais elevados de cada atributo; 2) Os atributos de desvio da
frequéncia média, distancia temporal médio e nimero de dias do ano possuem um maior
coeficiente de variacdao; 3) O atributo de distdncia temporal média tem uma caracteristica de
distribuicao achatada, sendo os seu pico muito proximo das classes mais proximas; 4) O atributo
numero de dias do ano possui um pico elevado a esquerda, mostrando que hd uma grande
quantidade de usuarios que utilizam o sistema com pouquissima frequéncia ao longo do ano, além
disso, o resto da distribuig¢do apresenta um achatamento para direita ao longo das classes.

Trés dos atributos apresentaram uma maior variagdo: Desvio da frequéncia média,
Distancia temporal média e Numero de dia de uso durante o ano. Essa variagdo mais elevada
significa que implica em uma maior heterogeneidade dos usudrios para esses atributos em
comparacao ao atributo de frequéncia média e de desvio da distancia temporal. A baixa variacao
da frequéncia média € esperada, uma vez que a heterogeneidade e os valores para esse evento sao
mais previsiveis. A variagdo para o atributo de desvio da frequéncia média indica que, apesar do
evento de realizar viagens (frequéncia média) seja previsivel, a quantidade das viagens em um dia
util pode variar dependendo do dia da semana, ou do més. Essa variagdo pode ocorrer pela escolha
de utilizacao de outros modos, ou pela realizacdo de uma atividade que ndo possua um padrao
regular.

Uma vez que se percebe uma variagdo significativa dentro de cada atributo, essas
distribui¢des, medidas de tendéncia e de variacdo corroboram com hipdtese de que diferentes
padrdes de mobilidade sdo esperados para os usudrios de transporte publico por 6nibus de

Fortaleza e justificam a necessidade de categorizar esses usuarios em a partir do seu padrao.

Tabela 6 — Medidas de tendéncia central e variacao

2014 2018
Atributo Média Mediana Desvlo Coeﬁc.l en~t ¢ Média Mediana Desvlo Coeﬁc'l enf ¢
Padrao de variacao Padrao de variacio
FREQ MEDIA 1.95 1.94 0.48 0.25 1.92 1.91 0.48 0.25
FREQ MEDIA_SD 0.80 0.75 0.32 0.40 0.74 0.69 0.31 0.42
DIST TEMP_MED 4.96 4.73 2.97 0.60 4.83 4.45 2.91 0.60
DIST TEMP_SD 3.64 3.75 1.39 0.38 3.57 3.62 1.33 0.37
NDIAS 93.10 64.00 80.73 0.87 75.95 59.00 58.85 0.77

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 20 — Distribui¢do de frequéncia relativa dos atributos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.1.2 Analise de correlacdo dos atributos

Em seguida ¢ calculado a correlagdo entre cada atributo (Figura 21), com objetivo de
identificar se os atributos calculados possuem algum grau de relagdo entre si. Esta analise
permitira justificar algumas escolhas para a determinagao dos pesos dos atributos. Os valores mais

elevados de correlacdao ja eram esperados, uma vez que a frequéncia média e a e o desvio da
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frequéncia média, sdo calculadas a partir dos valores destes indicadores para cada dia util que o
usudrio realizou viagens. O mesmo acontece para a distancia temporal média e o seu desvio padrao.
Também era esperado que a correlagdo entre a frequéncia média e a distancia temporal média,
uma vez que usudrios que realizam mais viagens ao longo dia tendem a possuir atividades mais
longas. Embora exista correlacdo entre os atributos, considera-se que ainda € possivel combind-

los para identificar padrdes.

Figura 21 — Matriz de correlagdo entre os atributos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.1.2 Aplicacdo de método estatistico para defini¢do de grupos

A etapa seguinte € aplicacdo de um método estatistico para defini¢cdo a quantidade ideal
de grupos. O método do cotovelo (Elbow Method) mede a variagdo dentro de cada cluster para
diferentes quantidades de agrupamentos e utiliza essa medida como indicador para sugerir a
quantidade ideal de grupos. E executado o k-means para N (quantidade de grupos) de 1 a 7,
considerando o mesmo peso para todos os atributos, e entdo ¢ calculado a variagdo dentro dos
grupos. A definicao da quantidade ideal de grupos ¢ realizada de forma visual, identificando em

que ponto do grafico a queda da variagdo comeca a se estabilizar. O resultado (Figura 22) deste
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método mostrou que a partir de N igual a 4 (quatro grupos), a queda da variagdo comeca a diminuir

consideravelmente.

Figura 22 — Método do cotovelo (Elbow Method)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para avaliar a distribui¢do dos usuarios entre os cluster assim como o formato desses
clusters para diferentes numeros de grupos, foi gerado um Diagrama de Sankey. O diagrama de
Sankey € uma representacao visual de um fluxo. O fluxo envolve uma transferéncia de algum
objeto em analise de uma etapa para outra e a utilizacao desse diagrama tem objetivo de facilitar
o senso de interpretacdo desse tipo de informacdo. Essas transferéncias sdo representadas por
linhas cujas espessuras sao proporcionais ao volume do objeto que estd sendo transferido.

O resultado dessa analise (Figura 23), permitiu visualizar como 0s usudrios se
distribuem se a quantidade de grupos fosse aumentada. Foi selecionado o intervalo de N igual 3
até N igual a 5, que ¢ o intervalo que o Elbow Method tem a sua estabilizacdo percebida. De N
igual 3 para N igual a 4, dois grupos permanecem praticamente 0s mesmos, enquanto um grupo ¢
dividido, formando dois novos grupos. Essa dinamica sugere que existe 4 clusters bem formados.

De N igual 4 para N igual a 5, um novo grupo ¢ formado, esse novo grupo recebe

usuarios com mais intensidade de trés grupos. Essa divisdo sempre existird, e sempre podera ser
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observada, uma vez que o k-means requer como entrada o numero de grupo e sempre ira alocar
as observagoes de acordo com o nimero de grupos definidos. Porém, as dinamicas observadas de
N igual 3 para N igual a 4 s3o mais naturais, enquanto de N igual 4 para N igual a 5, parecem ser

mais um rearranjo dos usudrios.

Figura 23 — Distribui¢do dos usuarios por padrao para N=3, 4
es

NS:

N4: (37%)

N3 (25%) N4 (23%) N5 (21%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A literatura demostrou que trés grupos majoritarios podem ser observados para esse
fenomeno, porém, indo além dos grupos sugeridos pela literatura e considerando os usuarios do
transporte publico de Fortaleza e os atributos definidos para representar a mobilidade destes
usuarios, o método estatistico e a analise de composi¢ao e fluxo dos grupos foi definido que a

quantidade de grupos esperado neste trabalho sera 4.

6.1.4 Definicdo dos pesos

Inicialmente foi executado o k-means sem definir pesos para nenhum dos atributos e
entdo avaliado a distribui¢do de frequéncia relativa de cada atributo para cada um dos padroes, ou
seja, o peso de cada atributo inicialmente € 1. A partir dessas distribuigdes (Figura 24), ¢ possivel

perceber que os atributos de distdncia temporal média e nimero de dias do ano possuem
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distribuicdes de frequéncia mais dispersas, dificultando, de certa forma, a interpretacdo dos

padrdes.

Figura 24 — Distribui¢des das frequéncias relativas dos atributos para cada padrdo (pesos

iguais)
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Levando em consideragdo o resultado destas distribui¢des, ¢ o resultado da matriz de

correlagdo dos atributos, que mostraram que os atributos de frequéncia média, desvio padrao da

frequéncia média e desvio padrao distancia temporal possuem maior niveis de correlagdo, optou-

se por aumentar de 1 para 2 os pesos dos atributos de distancia temporal média e nimero de dias.

Na figura 24, que se encontra na proxima se¢do, percebeu-se uma leve mudanga no formato das
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distribui¢des dos atributos distancia temporal média e nimero de dias do ano, mas que permitiram
representar melhor esses padrdes visualmente. O ajuste de pesos nao parou nesta etapa, foram
realizados mais alguns testes, onde foi aumentado ainda mais os pesos dos atributos de distancia
temporal média e nimero de dias, mas os resultados ndo apresentaram melhoras relevantes na
visualizagao das distribui¢des. Por tanto, optou-se por definir o numero definitivo dos pesos em 1
para frequéncia média, 1 para desvio da frequéncia média, 2 para distancia temporal média, 1 para

desvio da distancia temporal média e 2 para nimero de dias.
6.2 Caracterizacio dos padroes de mobilidade
6.2.1 Anadlise descritiva dos padroes

Uma vez definido os atributos, a quantidade de grupos esperadas e os pesos de cada
atributo foi possivel executar o k-means para identificar os grupos. Cada grupo representara um
padrdo de mobilidade. Como andlise inicial para esses padrdes, foi avaliado a distribuicao de
frequéncia relativa para cada atributo (Figura 24) e uma andlise descritiva por tipo de cartdo para

cada cluster (Tabela 7).

Tabela 7 — Analise descritiva dos clusters

Quantidade  Proporc¢a i Média das distancias Média do
. q - P Média das 5 =
Padrdao Tipo de Cartio  de usuarios o dentro frequéncias temporais entre nimero
(2014 +2018) do padrao validacoes de dias

Estudante 357,666 51% 1.6 2.3 43

| Gratuidade 123,918 18% 1.5 1.3 40
Vale transporte 217,081 31% 1.5 1.8 49
Total 698,665 1.6 2.0 44
Estudante 49,879 16% 23 5.1 66

) Gratuidade 32,647 11% 3 43 76
Vale transporte 226,089 73% 2.6 5.4 66
Total 308,615 2.6 5.2 67
Estudante 106,515 25% 2.1 6.2 181

3 Gratuidade 9,232 2% 2.2 53 196
Vale transporte 312,027 73% 2 7.4 198
Total 427,774 2.0 71 194
Estudante 128,294 28% 1.9 6.1 61

4 Gratuidade 3,829 1% 1.9 5.7 64
Vale transporte 318,208 71% 2 7.6 56
Total 450,331 2.0 7.2 58

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A anélise dos atributos para cada grupo (Figura 25 e Tabela 7) permitem identificar os

trés padroes sugeridos pela literatura (Usudrios regulares e dependentes do sistema; Usuarios

dependentes do sistema, mas ndo regular; e usudrios esporadicos). Porém, o que os resultados

indicam, ¢ que o padrao de usuarios dependente, mas ndo regulares (Padrdes 2 e 4), podem ser

classificados em dois diferentes padroes (fenomeno também visualizado na Figura 23).

Figura 25 — Distribui¢des das frequéncias relativas dos atributos para cada padrido (pesos 2

para distancia temporal média e nimero de dias)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em seguida, ¢ avaliado a distribuicao dos tipos de cartdo por padrdes e aproveitou-se

para apresentar a analise de evolucdo temporal por tipo de cartdo entre 2014 e 2018 (Figura 26).

Dessas analises, alguns aspectos merecem ser destacados: 1) Os padroes 2, 3 e 4 sao formados
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majoritariamente por usudrios de cartdo do tipo Vale transporte; 2) O padrdo 1 ¢ formado
majoritariamente por estudantes; 3) Os usuarios que utilizam cartao do tipo Gratuidade pertencem
majoritariamente aos padrdes 1 e 2; 4) Os usudrios que mais deixaram de utilizar o sistema foram
os usudarios de Vale Transportes dos padrdes 2 e 3; 5) Houve um aumento de gratuidade entre os
anos de 2018 e 2014; 6) Houve uma queda na quantidade de estudantes para os padrdes 1, 2 e 3,
e um aumento de estudantes para o padrao 4, porém a diferenga de todos os padrdes resulta em

um valor negativo de 15.074 estudantes.

Figura 26 — Proporgdes por tipo de cartdo de cada grupo (2014 e 2018), e diferenca
de usudrios entre os anos 2018 e 2014
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esses resultados corroboram com a analise dos padrdes identificados. E, conforme ja
esperado, sugere que os usudrios que utilizam vale transporte tendem a ser mais regulares do
sistema. Mostra também que existe uma parcela de estudantes que utiliza o sistema
esporadicamente que provavelmente utiliza o sistema para realizar atividades outros e nao do tipo
estudo. Para a evolucgdo dos tipos de cartdo entre os anos 2014 e 2018, ¢ possivel notar que as
maiores queda de usuarios € para cartdes do tipo vale transporte do padrao regular e dependente
(Padrao 3), seguido do padrdo regular e ndo dependentes (Padrao 2) que provavelmente realiza

atividade irregular (trabalho informal ou atividade do tipo outros).



102

6.2.2 Anadlise descritiva dos padroes

A seguir, serdo analisadas as distribui¢des espaciais dos indicadores propostos na
metodologia para caracterizar os padrdes identificados. As andlises foram realizadas de forma
separadas para os anos de 2014 e 2018, porém, como ha indicadores e analises propostos
especialmente para avaliar a evolugdo desses padrdes e como o resultado dos padrdes para os dois
anos ¢ muito parecido, inicialmente s6 serdo apresentadas as analises para o ano de 2018 e a
analises realizadas do ano de 2014 serdo adicionadas ao apéndice.

Para analisar espacialmente esses dados, o local de origem das viagens geradas sera o
endereco de cadastrado presente na base de cadastro do bilhete tinico. Como forma de validar a
utilizacdo do endereco de cadastro como enderego de origem das viagens foram avaliadas as
distancias entre o cluster das primeiras validagdes dos usuarios para os seus enderegos de cadastro
e as distancias entre o cluster das primeiras validagdes e a parada mais proxima do endereco de

cadastro (Figura 27).

Figura 27 — Distribui¢des das distancias dos clusters de validagdes aos enderecos de residéncia
e distancias do clusters de validacdes a parada mais proxima das residéncias
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em média, 60% dos usudrios possuem enderego de cadastro até 3 km do centroide do
cluster de validagdes. Acontece que, em 2018, o sistema de valida¢do dos 6nibus em Fortaleza
permitia que os usudrios pudessem validar durante todo o percurso, por tanto, optou-se também,
por identificar a parada mais proxima da residéncia que faga parte da linha frequente do usuério e

avaliar a distribuicdo dessas distdncias. Para essa distribui¢do, em média 75% dos usuarios
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possuem enderego de cadastro com distancia de até 1,5 km para uma parada de 6nibus pertencente
a sua linha frequente.

Apesar de existir alguns usudrios com distancias elevadas entre o cluster de validagdo
e a parada mais proxima a residéncia para o endereco de residéncia, acredita-se que boa parte
desses usuarios utilizam algum outro modo para se deslocar até a parada. Por tanto, os resultados
indicam que ¢ possivel a utilizagdo do endereco de cadastro como origem da viagem.

Uma vez definido que os enderecos de cadastros serdo a origem das viagens foram
calculados os indicadores a partir da metodologia proposta. O primeiro indicador avaliado foi
avaliado a proporg¢des dos padrdes por zona.

A distribuicao espacial (Figura 28) mostra que o padrdo de usuarios esporadicos
(padrdo 1) esta proporcionalmente mais presente nas zonas localizadas na regido central, e essa
proporg¢ao cai a medida que as se aproxima das zonas periféricas. Para os padrdes de usudrios
dependentes (padroes 2, 3 e 4), essa distribui¢do ocorre de maneira inversa ao padrdo 1, sendo
proporcionalmente mais presentes nas zonas periféricas.

As andlises de Lisa Map apresentam clusters High-High bem definidos nas regides
centrais para o padrao 1, e na regido nordeste para o padrdo 2 e nas regioes sul, sudeste e sudoeste
para o padrio 4. E possivel identificar também clusters Low-Low bem definidos nas regides
sudoeste para os padrdes 1 e 2, na regido central/nordeste para o padrao 3 e regido central para o
padrao 4.

Esses resultados corroboram com as hipoteses de que os padrdes de mobilidade de uso
dependente e mais regular sdo proporcionalmente mais presentes em zonas mais periféricas e
menos presentes em zonas centrais. Os resultados permitem também verificar uma distribuigao
bem diferente para os padrdes 2 e 4, que sdo de usuarios dependentes, mas nao regulares, e que
provavelmente se diferenciam pela atividade realizada. O padrdo 2 apresenta uma distribui¢do
mais uniforme entre as zonas, porém com uma auséncia bem concentrada na regido sudoeste,

diferentemente do padrao 4 que apresenta uma concentracao elevada em toda a regiao sul.
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Figura 28 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador propor¢des dos padroes

no ano de 2018
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Com os resultados obtidos até aqui, algumas interpretagdes sobre os padroes podem

ser realizadas. O padrdo de usuarios mais esporadico (Padrdo 1) estd proporcionalmente mais

presente nas zonas centrais de Fortaleza. A sua distribui¢do por tipo de cartdo mostra que ele ¢

composto majoritariamente (52%) por usudrios de cartdo do tipo Estudante. Esses estudantes

possuem uma frequéncia média de 1,6 viagens por dia, uma distancia temporal entre validacdes
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média € de 2,3 horas e a média do numero de dias ¢ 43. Esses valores ndo se alteram muito para
os outros tipos de cartdo, apenas para o atributo de distancia temporal onde ha uma leve redugao.
Uma vez que as atividades do tipo estudo levam em torno de 4 a 6 horas para serem realizadas, a
hipotese € que esse tipo de padrdo, majoritariamente, realize viagens para realizar atividades do
tipo outros. E como a média de numero de dias de uso durante o ano ¢ baixa, esses usuarios nao
tendem a ser cativos do sistema de transporte publico por Onibus. Essas caracteristicas
caracterizam este padrdo como usudrios esporadicos do sistema.

O padrdo 2 tem pouca representatividade por zona, sendo mais presente em algumas
zonas da regido nordeste e menos presente nas zonas da regido sudoeste. E formado em sua
maioria por usudrios que utilizam cartdo do tipo Vale transporte (73%) que possuem uma
frequéncia média considerada elevada (2.6 viagens por dia), uma distancia temporal de média de
5,4 horas e nimero de dias de uso durante o ano com uma média de 66. Espera-se que uma
atividade de trabalho formal possua pelo menos 6 horas de duragao, por tanto, a hipotese € que os
usudrios deste padrao realizem atividades do tipo trabalho informal ou atividades do tipo outros.
O numero de dias de uso ao longo do ano mostra também que esses usuarios nao sao
completamente cativos do sistema, ou que a informalidade do tipo de atividade ndo requer uso
todos os dias da semana.

Ja o padrao 3 ¢ proporcionalmente mais presente nas regides mais periféricas € menos
presente nas zonas centrais. E formado majoritariamente também por usuérios de cartio do tipo
Vale transporte (73%), apresentando para estes usuarios uma frequéncia média de 2 viagens por
dia com uma distancia temporal de 7,4 horas e uma média de nimero de dias de uso durante o ano
de 198. A hipotese € que estes sdo os usuarios cativos do sistema e que realizam atividades do tipo
trabalho formal ou educagao.

O padrio 4 apresentou uma presenca elevada nas zonas periféricas, com uma
concentracdo muito forte em toda a regido sul e uma baixa concentracdo nas zonas centrais.
Também ¢ formado em sua maioria por usudrios que utilizam cartdo do tipo Vale transporte (71%).
Os valores dos atributos foram muito parecidos com o do padrao 2, diferenciando-se somente na
distancia temporal média e na frequéncia média. Por tanto, a hipdtese € de que esses usudrios nao
sdo cativos do sistema e que realizam atividades do tipo trabalho formal ou educagao.

Em seguida, foi avaliado a distribuicao espacial do indicador de frequéncia média

diaria por padrdo de mobilidade (Figura 29). Para todos os padrdes percebe-se que o indicador
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aumenta a medida que se aproxima das zonas mais periféricas. Também ¢ possivel perceber para
todos os padrdes que existe uma tendéncia de queda para o indicador a medida que as zonas se a
aproxima dos principais eixos viarios e dos terminais de onibus, que pode ser justificado pela
menor necessidade de realizagdo de integragdo por parte desses usudrios. Esses resultados
mostram que mesmo para usuarios de um mesmo padrdo, ¢ possivel identificar uma diferenca na
distribuicao espacial da mobilidade, e que os usuarios com maior intensidade de uso estao mais

presentes em zonas periféricas.

Figura 29 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador de frequéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Analisando-se a distribui¢cdo espacial do indicador nimero de dias tipicos de uso por
zona (Figura 30), percebe-se também, que existe uma diferenca na distribuicao espacial deste
indicador. Porém, neste indicador, para os padrdes esporadicos e ndo dependentes do sistema (1,
2 e 4) os valores aumentam a medida que se aproxima das zonas mais centrais. E para o padrao
de uso dependente e mais regular, o indicador aumenta a medida que se aproxima das zonas

periféricas.

Figura 30 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador de nimero de dias
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A investigacao da hipotese que usuarios de uso dependente e mais regular esta presente
em zonas mais periféricas através do indicador de nimero de dias, so6 € corroborada pela analise
do padrao de usuarios com uso dependente e regular (Padrao 3). Para os outros padrdes, diferente
do esperado, o indicador aumenta nas zonas mais centrais. Este fenomeno pode estar relacionado
aos niveis mais altos de acessibilidade dessas zonas, € a ndo dependéncia do usuario em relacao
ao uso do sistema.

Em seguida, ¢ avaliado o indicador de viagens por domicilios. Esse indicador se propoe
a avaliar dois aspectos que impactam na mobilidade de uma zona, a quantidade de viagens
produzidas (Figura 31) e a quantidade de domicilios de baixa renda (Figura 32), que sdo os
domicilios responsaveis por gerar a maioria dessas viagens. O intuito € calcular uma taxa de
mobilidade para as zonas e identificar a que possuam niveis maiores ou menores dessa taxa de
mobilidade, e assim, avaliar a existéncia de uma desigualdade na distribui¢do da mobilidade no
territorio. Para isso, inicialmente foram avaliadas as distribui¢des espaciais das viagens
produzidas em um dia util e dos domicilios de baixa renda. As duas distribui¢des (Figura 31 e 32)
sdo semelhantes, possuindo maiores valores em zonas mais periféricas e menores valores nas
zonas centrais. E possivel identificar no Lisa Map das duas variaveis a existéncia de clusters High-

High nas regides sul e noroeste, e clusters Low-Low na regiao central e nordeste.

Figura 31 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para a viagens produzidas em um dia
util por zona no ano de 2018
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Figura 32 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para os domicilios de baixa renda
(2018)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Porém, a distribui¢do do indicador de viagens por domicilios (Figura 33) apresentou
uma distribui¢do oposta ao das varidveis que compdem o indicador, indicando um desequilibrio
nas taxas de mobilidade das zonas. As regides central, nordeste e sudeste sdo a que possuem os
maiores valores. E as regides noroeste, sudoeste apresentam os menores valores. Também ¢
possivel perceber um aumento do indicador a medida que se distancia das zonas periféricas e se

aproxima das zonas mais centrais, com exce¢do de algumas zonas na regido sudeste.

Figura 33 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador viagens por
domicilios (2018)
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No Lisa Map ¢ possivel identificar um cluster Low-Low bem definido na regido
sudoeste € um cluster High-High na regido centro/nordeste. A partir da apresentagdo das
distribuicdes espaciais das duas varidveis que compdem o indicador e do préprio indicador,
percebe-se que ha uma desigualdade na espacialidade da mobilidade no territério de Fortaleza,
corroborando com a hipotese. As distribui¢des de cada tipo de padrao (Figura 34) demonstraram

ser parecidas ao comportamento geral do indicador.

Figura 34 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador viagens por domicilios
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A desigualdade identificada através da taxa de mobilidade pode ser justificada por
diferentes aspectos, como os baixos niveis de acessibilidade das regides periféricas, por conta
elevadas das distancias entre as residéncias e as atividades ou pela ineficiéncia na oferta do sistema.
O alto indice de desemprego e de empregos informais, que afeta em maior escala a populacao de
baixa renda, também pode ser fator impactante para essa desigualdade.

As andlises realizadas até aqui permitiram a investigacdo e corroboram com as
hipéteses da existéncia de diferentes padroes de mobilidade para os usuarios de transporte publico
por onibus em Fortaleza e de que os padrdes mais regulares e dependentes estdo mais presentes
nas zonas periféricas.

Com objetivo de para facilitar a interpretacao das analises seguintes, segue um resumo
dos resultados. Os usudrios regulares e dependentes do sistema sdo os usuarios do padrdo 3,
enquanto os usudrios esporadicos sdo os usudrios do padrdo 1. E os usudrios dependentes do
sistema, mas nado regulares, sdo os usuarios dos padrdes 2 e 4. Para esses usudrios dependentes,
mas regulares (Padrdes 2 e 4), as principais diferengas estdo na intensidade de uso diario e na
distancia temporal média. Sendo os usudrios do padrdo 2 os que apresentaram uma frequéncia
média maior, e a distdncia temporal média menor quando comparados ao padrdo 4. O que talvez
possa diferenciar esses dois padrdes seja o tipo de atividade realizada. Os resultados sugerem que
os usuarios do padrao 2 nao realizam atividade do tipo trabalho formal, uma vez que a distancia
temporal média € 5.2 horas, diferentemente dos usuarios do padrao 4, que apresenta uma distancia

temporal média de 7.2 horas.

6.2.3 Anadlise de evolugdo temporal

Para avaliar a evolugdo temporal dos padrdes entre os periodos de 2014 a 2018, foi
gerado um diagrama de fluxos que permite visualizar como esses padrdes se alteram nesse periodo.
Na Figura 35, o grupo x representa os usudrios que podem ter comecado a utilizar no sistema entre
os anos 2015 e 2018, e o grupo y representa os usudrios que pararam de utilizar o sistema entre
2014 e 2017. A partir deste grafico, € possivel verificar uma alta taxa de renovagdo de usuarios,
com aproximadamente 65% (Grupo x) de novos usuarios utilizando o sistema a partir de 2015, e

69.7% (Grupo y) de usuarios deixando o sistema até 2017.
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Figura 35 — Diagrama de Sankey do fluxo de usuérios entre os padrdes de 2014 para
2018
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, € possivel verificar que, dos usudrios que permanecem utilizando o
sistema, poucos sao os que mantém o tipo de padrdao de mobilidade. Sendo o padrao 1, seguido
pelo 3, os que mantém a maior quantidade de usudrios no mesmo padrao. Uma maior propor¢ao
de usudrios que deixam o sistema ¢ observada nos Grupos 1 e 4, possivelmente usudrios do tipo
nao-cativos que migraram para outro modo de transportes. Os usuarios dos padrdes 1 podem estar
mais suscetiveis a alguma mudanca de posse de veiculo ao longo dos anos devido a grande parcela
de estudantes neste grupo.

Apesar do Padrdo 1 ser responsavel pela maior quantidade de usuarios deixando o
sistema, também ¢ o padrao que recebe mais usudrios no ano de 2018. O padrdo de usuarios
dependentes e regulares (Padrao 3) € o que mais reduz o seu tamanho entre o periodo analisado,
ou seja, perdeu mais usuarios do que ganhou. Isso indica que este padrdao ¢ o mais afetado pela
queda na demanda, uma vez que € o padrdo responsavel por produzir mais viagens, ja que os seus
usuarios apresentam uma frequéncia média maior e um uso do sistema ao longo do ano mais

regular.
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Alguns questionamentos surgem a partir dos resultados dessas analises, como: O
fenomeno de renovacao dos usuarios para um periodo de cinco anos € este mesmo? Poderia, parte
dos usudrios, estarem trocando de cartdo, e consequentemente de codigo de identificagdo, durante
o periodo de andlise? Houve migracdo dos usuarios para outro modo de transporte? Alguma
mudanca nas caracteristicas socioeconomicas influenciou essa renova¢ao? Houve mudanca no
endereco dos usuarios por conta do espraiamento urbano? Quais fatores influenciam para uma
taxa de renovag¢do tdo elevada? Sdo questionamento que precisam ser investigados em analises

futuras.

6.2.4 Andlise de evolucdo espacial

Para avaliar a evolucdo espacial desses padrdes foram analisados os indicadores:
Diferenca de viagens por domicilios de baixa renda, diferenca de viagens produzidas, diferenga
de usuarios. As distribui¢des espaciais dos indicadores de viagens produzidas e de usuarios sao
bem parecidas, por isso serdo apresentados a seguir somente os indicadores de diferenca de
viagem por domicilios de baixa renda e diferenca de viagens. As distribui¢des do indicador de
diferenca de usuarios podem ser encontradas no apéndice. Os indicadores foram analisados de

modo geral (Figura 36) e para cada padrao individualmente (Figura 37).

Figura 36 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador diferenca de viagens
entre 2018 e 2014
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A distribuicao espacial do indicador de diferenca de viagens para todos os padrdes
apresentou que no geral as quedas na producdo de viagens ocorrem de forma bem mais intensa
nas zonas periféricas e diminui a medida que se aproxima das regides centrais. Algumas zonas
categorizadas como High-Low foram identificadas nas zonas da regido sul e sudeste, que podem
ser resultado do fenomeno do espraiamento urbano explicado por Lima (2017) e de programas
habitacionais como o Residencial Cidade Jardim II realizado em conjunto pela Prefeitura de
Fortaleza ¢ o Governo do Estado do Ceara ¢ langado no ano de 2018.

Conforme esperado, na Figura 37 ¢ possivel visualizar que o padrao dos usudrios
regulares e dependentes do sistema (Padrao 3) ¢ o mais afetado pelo o problema de queda na
demanda. No geral, as distribuigdes espaciais de todos os padrdes sao parecidas, porém algumas
observagdes merecem destaques.

Nos padrdes de usudrios esporadicos (Padrao 1) e ndo regulares, porém dependentes
que realizam atividades trabalhos (Padrdo 4), algumas zonas pontuais mais proximas ao centro da
cidade e aos corredores centrais possuem um aumento na quantidade de viagens. Ou seja, existe
um aumento de usudrios ndo dependente do sistema, ¢ uma queda na quantidade de usudrios
dependentes, o que sugere um aumento da distribuicao desigual da mobilidade. Isto evidéncia que
existe uma distribuicao insustentavel da mobilidade para os usuarios de transporte publico, uma
vez que o problema da desigualdade apresenta um agravamento ao longo do tempo. Este
fendmeno pode estar acontecendo por alguma mudanga na oferta no sistema ou pela possibilidade
dos usuarios de integrarem com outros modos.

Os padrdes de usuarios ndo regulares, porém dependentes que realizam atividades do
tipo outros ou educacao (Padrao 2) e de usuarios regulares e dependentes (Padrao 3) apresentaram
um cluster High-High nas zonas da regido nordeste, mas o que o mapa de quintis indica € que

apenas a queda na demanda nao foi tdo intensa nessa regiao.
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Figura 37 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador diferenca de viagens
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Fonte: Elaborado pelo autor

Em seguida, foi avaliado o indicador de diferenca de viagens por domicilios (Figura
38). Este indicador apresentou uma queda para quase toda as zonas, com poucas excegoes.
Algumas zonas centrais e na regido sudeste apresentaram uma queda mais intensa, o que mostra,
que o problema de distribuicao desigual pode estar reduzindo. Os domicilios utilizados para o ano

de 2018 sdao apenas valores expandidos para os valores utilizados no ano de 2014. Logo, as
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diferencas desse indicador sdo causadas, basicamente, pela reducao nas viagens produzidas por

zona.

Figura 38 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador diferenca de
viagens por domicilios
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para avaliar se essas quedas foram relevantes ao valor apresentado no ano de 2014, foi
avaliado a propor¢ao entre a diferenca de viagens por domicilios pelo o valor do indicador de
viagens de domicilios em 2014 (Figura 39). Esse indicador apresentou uma situagao diferente do
indicador de diferenca de viagens por domicilios (Figura 38). O Lisa Map deste ultimo indicador
apresentou um cluster Low-Low na regido sudoeste, indicando que essa regido possuem uma
concentragdo de zonas que apresentaram queda no indicador de viagens por domicilios. E possivel
também visualizar um cluster High-High na regido nordeste, indicando que essas zonas pouco
sofreram alteragdes, ou que possuiram um leve aumento do indicador.

As zonas centrais que apresentavam uma alta queda na Figura 38, ndo apresentam uma
a mesma intensidade para o indicador de proporcdo (Figura 39). E algumas zonas nas regides
sudoeste e sudeste apresentaram uma queda proporcionalmente maior ao seu valor efetivo de 2014.
Ou seja, por mais que o valor bruto da queda na taxa de mobilidade tenha ocorrido em algumas
zonas centrais de forma mais intensa, indicando uma redug¢@o na desigualdade, o valor relativo da

queda em relagdo aos valores de 2014 indicam que a taxa de mobilidade sofre uma redugao
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proporcionalmente maior nas zonas periféricas. O que indica que na verdade essa desigualdade

nao estd diminuindo, e sim piorando.

Figura 39 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador propor¢ao da
diferenca das viagens por domicilios pelo o valor das viagens por domicilios no ano
de 2014
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A distribui¢do do indicador para cada padrao (Figura 40) apresentou resultados
parecidos com a distribuicao geral dos usudrios. Mas vale destacar que o padrao de usuarios nao
regulares, porém dependentes que realizam atividades do tipo outros ou educagdo (Padrdo 2), que
nao apresentou valores tao intensos nas regioes periféricas. E o padrao de usuarios dependentes e
regulares (Padrao 3) que também apresentou quedas proporcionalmente significativa nas regides
periféricas.

Os resultados dessas andlises reforcam as hipoteses de que usuarios de padrdes de uso
dependente e mais regular sdo mais impactados pela queda na demanda que padrdoes menos
regulares sao menos impactados. Os resultados mostram também que a taxa de mobilidade para
algumas zonas da periferia esta sendo proporcionalmente mais impactada pela queda na demanda
do que as zonas centrais que apresentam uma queda bruta maior. Sabe-se que existe uma
distribuicao desigual da mobilidade para os usuarios de transporte publico, e que essa distribuigao
desigual estd piorando ao longo dos anos, o que indica também um problema de distribui¢ao

insustentavel da mobilidade para os usuérios dependentes desse sistema.
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Figura 40 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador propor¢ao da diferenca
das viagens por domicilios pelo o valor das viagens por domicilios de 2014 para cada padrao
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7 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

7.1 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo geral caracterizar os padrdes de mobilidade dos
usudrios de transporte publico por Onibus de Fortaleza através da utilizagao de Big Data das
validagdes gerado pelo sistema de Smart Card. O carater continuo e quase populacional desses
dados, diferentemente das bases de dados comumente utilizadas no planejamento de transportes,
permitiu a geragao de atributos e indicadores que permitem a identificacdo de caracteristicas da
mobilidade que nao € possivel através de pesquisas domiciliares.

De forma geral, a revis@o de literatura realizada mostrou que a demanda, ou mobilidade
da demanda ¢ comumente caracterizada de modo a considerar que esta possui comportamentos
homogéneos para um determinado nivel de agregacao por zona. Porém, uma revisao de literatura
mais conceitual mostrou que as caracteristicas que impactam na realizagdo de uma viagem
mostram que ¢ improvavel que os comportamentos de viagem de usudrios sejam os mesmos para
uma mesma zona, ou para um mesmo grupo social. Esse trabalho se propds a superar essa limitagao
através da aplicacdo de técnicas de clusterizagdo para combinar atributos que representem a
mobilidade dos usudrios e, assim, identificar padrdoes de mobilidade dos usudarios de transporte
publico por dnibus em Fortaleza.

Além disso, foi carater motivacional desse estudo a queda na demanda do sistema de
transporte publico por Onibus, que, a priori, € um problema para as empresas operadoras dos
sistemas e para os planejadores da cidade, mas também pode ser um problema para a sociedade
em geral. Por isso, esse estudo considerou que compreender o comportamento desses usuarios,
conhecendo melhor as caracteristicas dos usudrios que estdo deixando de utilizar o sistema ¢ tarefa
importante para garantir a sustentabilidade do sistema de transporte publico por dnibus e entender
melhor as dinamicas sociais que envolvem deslocamentos na cidade. Assim, considera-se que a
aplicacdo do método proposto, pode fornecer informacdes importantes para os gestores e
operadores sobre os diferentes segmentos de usudrios, € como estes segmentos vém se alterando
ao longo do tempo.

O método de clusterizagdo utilizado apresentou resultados que permitiram evidenciar

a existéncia de diferentes grupos de mobilidade para os usuarios de transporte publico por 6nibus
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de Fortaleza. A partir de uma revisao de literatura, de um método estatistico e uma analise
descritiva dos dados, foram definidos quatro grupos de usuario para representar os padrdes de
mobilidade. Esses padrdes foram interpretados de acordo com a dependéncia do sistema de
transporte coletivo, a sua regularidade e o tipo de atividade (trabalho formal, trabalho informal,
estudo e outros). O estudo mostrou que os usuarios classificados como de uso esporadico (nao-
cativos € que usam o sistema para acessar atividades por motivos outros) representam a maior
parcela de usudrios, 37% dos usudrios entre os anos 2014 e 2018. Enquanto os usuarios de uso
dependente e regular (cativos e que usam o sistema para acessar atividade de trabalho) e que,
portanto, mais contribuem para a receita do sistema, representam uma parcela de 23% dos usuarios.

As andlises de variacdo temporal ao longo dos cinco anos evidenciaram que a
quantidade de usudrios que deixaram o sistema no periodo analisado, em torno de 70%, ¢ maior
do que a quantidade de usudrios ingressantes, em torno de 65%. Os usuarios que mais deixaram o
sistema, provocando uma queda expressiva no numero de validagdes, foram os usuarios cativos
que possivelmente usam o sistema para acessar atividade de trabalho. As variagcdes mostraram
também que, dos usudrios que continuam utilizando o sistema durante este periodo, poucos sao os
que mantém o padrdo de mobilidade.

As analises dos padrdes espaciais em cada ano reforcaram a hipdtese de que os usuarios
que dependem do sistema para acessar atividades de trabalho estdo localizados nas zonas
periféricas de Fortaleza, distantes das zonas de emprego. As andlises também apoiam a ideia de
que usudrios ndo-cativos que usam o sistema com outros propdsitos, que ndo trabalho, estdo nas
zonas com melhores niveis de acessibilidade da cidade. Os resultados evidenciam, assim,
problemas de distribui¢do desigual da mobilidade em que os usuarios que mais precisam do
sistema estdo mais distantes das oportunidades de emprego. Além disso, revelam a tendéncia de
uso esporadico ou irregular em regides centrais onde possui melhores niveis de acessibilidade.

A anélise de variagao destes padrdes espaciais entre os anos 2014 e 2018 mostrou uma
queda expressiva de demanda em zonas periféricas da cidade de Fortaleza, especialmente para o
grupo de usuarios classificados como cativos e que usam o sistema para acessar atividades de
trabalho. Este resultado reforca a hipdtese de que os problemas de mobilidade do sistema de
transporte publico vém se agravando ao longo dos anos, especialmente para os usuarios
localizados nas zonas periféricas e que, provavelmente, pertencem ao grupo socialmente mais

vulneravel. O que demonstra também a existéncia de problemas de uma distribuigdo insustentavel
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da mobilidade. A queda da demanda foi percebida em todos os padrdes € em quase toda as zonas,
porém, foi percebido um aumento na demanda para os padrdes de usudrios nao cativos, em
algumas zonas centrais especificas que estdo proximas aos corredores centrais da cidade. Este
fendmeno pode estar acontecendo por conta de uma melhora no nivel dos servicos, e pela
possibilidade de integracao com outros modos de transporte.

Possivelmente, as mudancas dos padrdes e renovagao de usuario podem ser explicadas
pelo fendmeno de espraiamento urbano e, portanto, do desequilibrio na distribuicdo do uso solo,
como discutido em Lima (2017) Outros fatores, como, novos modos de transporte (uber, posse de
automovel, bicicleta compartilhadas) e/ou aumento no indice de desemprego da populagao
também podem ser fatores que estejam influenciando nessas dinamicas.

Por tanto, considera-se que o método aplicado contribuiu para identificacdo e
caracterizacdo dos padrdes de mobilidade dos usudrios de transporte publico por 6nibus de
Fortaleza. De certa forma, os atributos e método de clusterizagao escolhidos foram capazes de
perceber e diferenciar alguma heterogeneidade na demanda. A avaliacdo da queda da demanda a
partir dos padrdes identificados permitiu identificar quais sao os usuarios que sdo mais impactados

por esta queda.

7.2 Limitacoes e recomendacoes

A partir do método proposto algumas limitagdes podem ser identificadas.
Primeiramente, limitagdes em relacao aos dados. Parte consideravel dos usuarios nao permitiram
a identificagdo do endereco de origem através do enderego de residéncia buscados nas bases de
cadastros, por tanto, sugere-se que as analises sejam refeitas quando uma base de cadastro mais
completa estiver disponivel. Vale ressaltar que este estudo, em algumas de suas andlises, ndo
considerou as viagens do tipo Inteira (a dinheiro) que contribuem com uma parcela expressiva da
receita do sistema. Porém, acredita-se que essa limitacdo sera amenizada nos proximos anos, pois
as empresas que operam o sistema estdo removendo gradativamente a opcdo de pagamento por
dinheiro, fazendo com que os usuarios adotem ao pagamento por cartdo, permitindo assim rastrear
a mobilidade desses usuarios.

Os dados de domicilios também foram, de certo modo, fator limitante para analises do

indicador de viagens por domicilios uma vez que algumas zonas tiveram que ser desconsideradas.
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Por tanto, recomenda-se que a analise do indicador seja refeita quando houver disponiveis dados
mais recentes e completos dos domicilios.

Apesar da analise realizada para averiguar as distancias entre a parada mais proxima
da residéncia que pertence a linha mais utilizada do usudrio no periodo da manha e o endereco de
residéncia dos usuarios de cadastros, esse método de estimar a origem da viagem também pode
ser fator limitante. Sugere-se entdo, a partir dos dados de Smart Card, a construgdo de um modelo
de modelo probabilistico para estimar a origem da viagem com base em atributo que possam
influenciando o local de validag@o, como: a linha do embarque, o nimero de domicilios por zona,
a influéncia dos terminais fisicos e a distancia em relagao a localizagao do centroide de validagoes.
Com o modelo construido os resultados dos dois métodos podem ser comparados e entdo avaliados.

Outro aspecto que ¢ carater limitante do método proposto ¢ em relagdo aos atributos
selecionados para identificar os padrdes. Conforme visto na literatura, as decisdes de viagens sdo
influenciadas por diferentes aspectos. A consideracdo de mais aspectos, como outras
caracteristicas socioecondmicas, como renda, posse de veiculo, atividade principal realizada, entre
outras, podem ajudar no processo de identificagdo e interpretagdo dos padrdes de mobilidade.
Como, por exemplo, na interpretacdo dos padrdes dependentes, mas ndo regulares (Padroes 2 e 4).
Acredita-se que se houvesse algum atributo que remetesse de forma mais direta a atividade desses
usudrios, estes padrdes pudessem ser mais facilmente interpretados.

Ainda em relagdo aos dados, ¢ importante ressaltar que a caracteristica continua desses
dados pode contribuir para a realizagao de analises de avaliagdo ex-post de intervencdes realizadas
no sistema. Permitindo assim, avaliar como os padrdes de mobilidade dos usuarios se modificaram
apos a realizacdo de alguma intervencao. Portanto, recomenda-se a utilizacao deste método de
identificacdao de padrdes em combinagdo com algum método de avaliagdo ex-post de intervencdes
nos sistemas de transportes, a fim de compreender se essas intervencdes tém alcangado os
objetivos esperados.

Para as analises temporais, optou-se por analisar o retrato dos periodos de 2014 ¢ 2018.
Porém, os resultados apresentaram um fendmeno interessante e inesperado de renovacdo de
usuarios durante o periodo. Para entender melhor esse fendmeno, assim como ajudar a levantar e
checar hipoteses sobre ele, sugere-se uma analise ano a ano, combinada a uma contextualizagao
das mudangas que aconteceram na oferta do sistema. Deste modo, seria possivel observar mais

detalhes sobre as mudangas dos padroes de mobilidade.
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Acredita-se que alguns fatores principais afetaram a queda na demanda do sistema de
transporte publico por 6nibus em Fortaleza, como: Novos modos disponiveis; Desemprego;
Baixos niveis de acessibilidade e Mudancas no uso do solo. Apesar das anélises realizadas para
todos os padrdes, acredita-se que para entender melhor o comportamento dos usudrios que
deixaram de utilizar o sistema, a realizacao de andlises descritivas e espaciais especificas paras
esses usudrios, pode ajudar na realizacdo de uma melhor caracterizacao destes, assim como uma
identificacdo de potenciais motivos que levaram estes usuarios a deixarem de utilizar o sistema.

E importante citar que as analises realizadas nesse estudo tém objetivo apenas de
caracterizar os padrdes de mobilidade identificados, ndo sendo objetivo realizar nenhum tipo de
diagnostico ou identificar relagdes de causalidade entre as variaveis e os problemas identificados.
Para isto, recomenda-se a realizagdo de estudo especifico que utilize de técnicas mais eficazes para
identificar e mensurar causalidades, como, por exemplo, as técnicas de modelagem de equagdes

estruturais.
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Da figura 41 a 49, sdo os indicadores para o ano de 2014. Da figura 50 a 52, sdo os

indicadores para o ano de 2018. Da figura 53 a 55, sdo os indicadores para evolucdo entre os anos

2014 ¢ 2018.

Figura 41 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador de frequéncia média por
padrao para o ano de 2014
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 42 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador de nimero de dias de uso
por padrao para o ano de 2014
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 43 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador de propor¢des dos padrdes

para o ano de 2014
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 44 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador viagens produzidas em um
dia util por padrao para o ano de 2014
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 45 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador quantidade de usuérios por
zona para o ano de 2014
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 46 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador quantidade de viagens
produzidas por zona para o ano de 2014
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Figura 47 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador quantidade de viagens por
domicilios por zona para o ano de 2014
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Figura 48 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador quantidade de usudarios por
padrdo para o ano de 2014
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Figura 49 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador viagens por domicilios por
padrdo para o ano de 2014
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Figura 50 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador quantidade de usuarios zona
para o ano de 2014
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Figura 51 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador quantidade de usudarios por

padrdo para o ano de 2018
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Figura 52 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador viagens produzidas em um
dia util por padrio para o ano de 2018
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Figura 53 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador diferenga de usudrios por

padrdo

Padrao 1

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 54 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador diferenga de viagens por

domicilios por padrao

Padrao 1

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 55 — Mapa de quintis; Lisa Map e Boxplot para o indicador diferenca de usuarios por
domicilios
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Fonte: elaborado pelo autor.



