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RESUMO

Este trabalho descreve um processo de identificacdo de regides populares, por meio de trajetérias
de taxistas, onde sdo identificados os pontos onde o carro estd parado. Os dados aqui usados
pertencem ao aplicativo TaxiSimples e representam 7 dias de oficio de taxistas, do més de junho
de 2016 na cidade de Fortaleza-CE. Aqui, sdo avaliadas duas abordagens para chegar a esse
objetivo, a primeira estrategia ¢ o SMoT, proposto por Alvares et al. (2007a) e € baseada em
intersecdo entre as trajetorias e pontos de interesse previamente mapeados, esses pontos foram
mapeados pela Google e extraidos por meio de um Script que usa uma API disponibilizada
por ele. Ji a segunda, é o CB-SMoT, proposto por Palma et al. (2008) e usa uma variancia do
algoritmo DBSCAN para perceber onde o carro estd com a velocidade baixa para identificar
regides de interesse. Foi usado também o DBSCAN para a clusterizagdo das paradas, com
o objetivo de idenficar clusters de regides populares, medindo-as pela quantidade de paradas
existentes perto dos cores dos clusters. Ao fim disso, o Script foi usado novamente para mostrar

os pontos de interesse proximos as regides populares.

Palavras-chave: 1. Taxis. 2. Regido- Interesse. 3. Andlise por agrupamento. 4. Trajetoria. 1.

Titulo.



ABSTRACT

This paper describes a process of identification of popular regions, through taxi drivers
trajectories, where the points where the car is stopped are identified. The data used here belong
to the TaxiSimples application and represent 7 days of official taxi drivers, from June 2016 in the
city of Fortaleza-CE. Here, two approaches are evaluated to reach this objective, the first strategy
is the SMoT, proposed by Alvares et al. (2007a) and is based on intersection between previously
mapped trajectories and points of interest, these points were mapped by Google and extracted by
mean of a script that uses an API made available by it. The second one is the CB-SMoT,
proposed by Palma et al. (2008) and uses a variance of the DBSCAN algorithm to figure out
where the car is at low speed to identify regions of interest. DBSCAN was also used for the
clustering of the stops, with the objective of identifying clusters of popular regions, measuring
them by the number of stops existing near the colors of the clusters. At the end of this, the Script

was used again to show points of interest near the popular regions.

Keywords: 1. Taxis. 2. Region-Interest. 3. Analysis by grouping. 4. Trajectory. 1. Title.
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1 INTRODUCAO

Hoje, gracas a informatizacao, € possivel ver um grande crescimento no uso de
dispositivos mobile e smartphones. Junto a esses instrumentos, tornou-se comum o uso de
ferramentas de localizacdo como o Global Position System (GPS). O GPS foi criado para fins
militares e € um aparelho que recebe sinais enviados por satélite e determina onde a pessoa ou
aquele lugar que ela busca estd (PARKINSON; ENGE, 1996). O uso do GPS gerou, e ainda
gera, uma quantidade enorme de dados que podem ser explorados em diversas dreas, como por
exemplo, gestdo de trafego, migragiao de animais, comportamentos humanos em lugares publicos,
etc.

Em geral, os dados disponibilizados pelos aparelhos de GPS contém como atributos
comuns um identificador, latitude, longitude e a data, que é composta também pela hora em
que o dado foi coletado. Quando agrupados de maneira cronolégica e pertencentes a0 mesmo
veiculo, esses dados sdo chamados de trajetéria. Entretanto, extrair informacgdes de dados de
trajetéria nao € uma tarefa facil, devido ao grande volume de dados e da complexidade dos
mesmos (ALVARES et al., 2007b). Na maioria dos casos também se faz necessdria uma etapa
de pré-processamento para transformacido dos dados em um formato adequado, removendo
inconsisténcias e campos que ndo tém valor semantico. Além disso, os dados de GPS podem nado
se referir a uma tinica viagem, mesmo quando coletados em um tnico dia.

A andlise dos dados de trajetorias € util para descoberta de padrdes, tais como:
padrdes de locomocido através da descoberta de matrizes Origem/Destino e identificacao de
regides mais visitadas, (GIANNOTTI et al., 2009). O resultado dessas andlises, no caso
especifico das regides mais visitadas € uma informacao valiosa para a recomendacdo, uma area
bastante estudada atualmente. Esses resultados podem ser usados para recomendar pontos
turisticos populares, como também outros pontos de interesse populares como lojas, restaurantes,
shoppings, etc. Pode-se levar em consideracdo por exemplo a cidade de Fortaleza, que € uma
das mais visitadas do Brasil por parte da comunidade nacional e internacional. Segundo o portal
de noticias G1', foram registrados 100 mil desembarques internacionais em 2016. Os principais
paises de origem sdo Argentina, Chile, Paraguai, Uruguai, Franca, Alemanha, Itdlia, Inglaterra,
Portugal e Espanha. Neste trabalho, os dados usados sdo de trajetérias que representam o

percurso de taxistas em oficio na cidade de Fortaleza e o seu objetivo € identificar regides e/ou

L' http://g1.globo.com/ceara/noticia/2017/01/fortaleza-bate-recorde-de-turistas-estrangeiros-em-2016-diz-

setur.html
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pontos de interesse populares, ou seja, os locais mais visitados. Esse tipo de informacao pode ser
usada por turistas que estdo de passagem pela cidade ou até mesmo pessoas que residem em
Fortaleza e buscam por opgdes de lazer.

O primeiro passo aqui, consiste em separar as regioes de interesse mapeadas em
sites publicos e os dados das trajetérias. No segundo, uma etapa de pré-processamento deve ser
feita identificando dentro dessas trajetérias, onde o carro estava em movimento € 0 momento
em que ele parou. O desafio nessa parte, € identificar onde realmente houve uma parada para
embarque ou desembarque de passageiros, visto que essa pausa pode ter sido, por exemplo,
em um semaforo ou engarrafamento. Essas paradas, quando presentes em grande nimero nas
trajetérias, dias e horarios diferentes, podem significar a descoberta de pontos de interesse

frequentemente visitados.

1.1 OBJETIVOS

Este secdo tem com intuito expor os objetivos gerais e especificos do presente

trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

Identificar lugares populares a partir das trajetdrias de taxistas.

1.1.2  Objetivos especificos

Identificar os pontos de interesse;

Transformar as trajetorias simples em semanticas;

e Comparar o comportamento dos algoritmos usados para transformacao das trajetérias;

Identificar os lugares populares com base nos pontos de parada.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: No Capitulo 2, € feito
uma explicacdo do problema e de alguns conceitos que ndo sido de conhecimento comum e de
como eles se fazem necessdrios para o presente trabalho. O Capitulo 3 mostra um resumo dos
conceitos tedricos. No Capitulo 4 sdo descritos alguns trabalhos relacionados e de como eles
se assemelham e se diferenciam deste. O Capitulo 5 mostra os procedimentos metodoldgicos e
detalha as atividades feitas. O Capitulo 6 mostra os resultados alcancados no trabalho. Por fim, o

Capitulo 7 descreve as conclusdes do trabalho.
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2 PROBLEMATICA

Este Capitulo tem como objetivo mostrar o problema e os conceitos necessarios para

o bom entendimento deste trabalho. Abaixo, estdo as defini¢des formais dos principios.

Definicdo 2.0.1 (Ponto) Um ponto p = (id,timestamp,latitude,longitude) representa um
dado de rastreamento de GPS, onde: id é o identificador do objeto em movimento, timestamp é
a data e hora exata de quando foi reportado aquele dado; latitude é o dngulo entre o plano do
equador e a superficie de referéncia; e longitude é a medida ao longo do Equador, e representa

a distdancia entre um ponto e o Meridiano de Greenwich.

Definicao 2.0.2 (Trajetoria simples) Uma trajetoria simples é uma sequéncia de n pontos
{p1 — -+ — pn} ordenada de maneira cronolégica de acordo com o atributo timestamp e que

possuem o identificador em comum.

Definicao 2.0.3 (Parada) Uma parada é uma tupla (RC, AC), em que RC é um poligono e AC
€ um miimero real estritamente positivo. O conjunto RC é chamado geometria da parada e

representa em forma de poligono o a drea onde ocorreu a parada. AC é chamada de sua duragdo

minima de tempo (ALVARES et al., 2007b).

Defini¢io 2.0.4 (Movimento) Um movimento em uma trajetoria T é : (i) uma sub-trajetoria
de T delimitada por duas paradas temporariamente consecutivas de T: ou (ii) a sub-trajetoria de
T entre o ponto de partida de T e a primeira parada de T; ou (iii) a subtracdo de T entre a iiltima
parada de T e o ponto final de T; ou (iv) a trajetoria T em si, se T ndo tem paradas (ALVARES et

al., 2007b).

Defini¢io 2.0.5 (Trajetoria seméantica) Uma trajetoria semdntica é uma trajetoria simples

que possui uma integracdo com objetos geogrdficos (ALVARES et al., 2007a).

A Figura 1 exemplifica a adi¢do da seméntica, onde a trajetoria 1 representa uma trajetoria
simples como um aglomerado de pontos e trajetéria 2 representa a integracio com objetos

geograficos por meio de regides de interesse: Airport, Ibis Hotel, etc.

Definicio 2.0.6 (Regido de interesse) Uma regido de interesse é um objeto geogrdfico que é
interessante para uma aplicacdo especifica, geralmente associada a uma atividade humana

(BRILHANTE et al., 2012).
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Figura 1 — A Trajetéria 1 é uma trajetéria bruta e a 2 € uma trajetéria semantica

2 W
o Louvre

——
Airport 7 Ibis Hotel
[08:00-08:30] (09:00-12:00] Tour Museum
[13:00-15:00] [16:00-18:-00)

Fonte : (ALVARES et al., 2007a)

O problema de que trata este trabalho, consiste em identificar regides de interesse
populares, a partir de um conjunto de trajetérias. Para alcancar este objetivo, as trajetorias

simples precisam ser transformadas em trajetorias semanticas, para que se possa verificar que

regides de interesse possuem interse¢des com os pontos de parada.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo, serdo abordados os principais conceitos que baseiam esse trabalho e

como cada um vai influenciar no desenvolvimento do mesmo.

3.1 Mineracao de dados

Tendo em vista o aumento avassalador da taxa de geracdo de dados nos vérios
campos do conhecimento humano, € facil ver que também hd, consequentemente, uma crescente
necessidade de extracdo de informacoes tteis a partir destes dados, tanto do ponto de vista
cientifico quanto do ponto de vista pratico. (BRAMER, 2007) exemplifica essa eclosdo com
aplicagdes atuais, como os satélites de observacido da NASA, que diariamente geram cerca de um
terabyte de dados, ou mesmo institui¢des que guardam repositérios com milhares de transagdes
dos seus clientes. E normal ver situagdes onde esses dados estdo apenas sendo armazenados
diariamente sem ser processados, (??) refere-se a essa situacdo como "rico em dados, pobre em
informacio".

A Mineracdo de dados tem sido uma grande aliada da ciéncia nos tltimos anos,
como ferramenta de descoberta automatica de padrdes, mudancas, associacdes, sequéncias e
anomalias nessas grandes massas de dados. Por ser interdisciplinar, possui vdrias defini¢oes.
No presente trabalho, sdo apresentadas suas principais dreas de atuagdo, sendo elas: Estatistica,
Aprendizagem de Méquina e Banco de Dados.

e (HAND; MANNILA; SMYTH, 2001), no ponto de vista estatistico : "Mineragdo de Dados
¢ a andlise de grandes conjuntos de dados a fim de encontrar relacionamentos inesperados
e de resumir os dados de uma forma que eles sejam tanto tteis quanto compreensiveis ao
dono dos dados".

e (CABENA et al., 1998), no caso de banco de dados : "Mineracao de Dados € um campo
interdisciplinar que junta técnicas de maquinas de conhecimentos, reconhecimento de
padrdes, estatisticas, banco de dados e visualizacdo, para conseguir extrair informacoes de
grandes bases de dados".

e (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), quando a énfase estd aprendizagem
de mdaquina : "Mineracio de Dados € um passo no processo de Descoberta de
Conhecimento que consiste na realizacdo da andlise dos dados e na aplicagdo de

algoritmos de descoberta que, sob certas limitacbes computacionais, produzem um
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conjunto de padrdes de certos dados".

Em termos de dimensdes técnicas, os principais conceitos e algoritmos desenvolvidos
na mineracdo de dados se enquadram nas seguintes categorias: associacOes, classificacoes,
predicdes numéricas e clusterizacio.

Associacdo € uma das técnicas mais conhecidas de mineracdo de dados, devido
ao seu forte uso em dreas empresarias, um exemplo disso € o problema da andlise da Cesta
de Compras, que consiste em identificar o relacionamento dos itens mais frequentes em um
determinado conjunto de dados, e permite obter resultados do tipo: SE compra leite e pao
TAMBEM compra manteiga, (MANCHANDA; ANSARI; GUPTA, 1999).

As técnicas de classificacdo sdo usadas para prever valores de varidveis do tipo
categoricas. Pode-se, por exemplo, criar um modelo que classifica os clientes de um comércio
como especiais e customizar produtos e/ou promogcdes em busca de maior satisfacio do mesmo,
o que influencia na sua volta e na indicacio para possiveis novos usudrios (CHEN; CHUANG,
2008).

Os métodos de predi¢do visam descobrir um possivel valor futuro de uma varidvel.
As predi¢des numéricas visam prever valores para varidveis continuas. As técnicas de regressao
modelam, por exemplo, a previsdo de faléncia adequados para condi¢des econdmicas normais €
de crise (SUNG; CHANG:; LEE, 1999).

As técnicas de clusterizacdo funcionam da seguinte forma: dado um conjunto de
registros, sdo gerados agrupamentos, contendo os registros mais semelhantes. Em geral, as
medidas de similaridade usadas sdo as medidas de distiancias tradicionais, como a distancia
Euclidiana. Os elementos de um cluster sdo considerados similares aos elementos no mesmo
cluster e dissimilares aos elementos nos outros clusters (ESTER et al., 1996).

A mineracdo de dados em trajetoria pode ser considerada uma das extensoes da
mineracio de dados comum, aprimorando suas técnicas de acordo com o problema a ser resolvido.
Segundo (BRAKATSOULAS; PFOSER; TRYFONA, 2004), a andlise dos dados de trajetoria
consiste na integracao de dados espaciais, dados ndo-espaciais e de trajetéria. A integragcdo de
dados de trajetéria com a informacdo geogrifica de base, pode levar a descoberta de padrées de
trajetéria semantica que muitas técnicas de mineragdo de dados que consideram trajetérias como
amostra de pontos, podem ndo ser capazes de descobrir. Um exemplo pode ser visto na Figura 2.
No lado esquerdo, um conjunto de trajetorias € representado na forma de pontos de amostragem,

sem semantica. No lado direito, a informacio geogrifica € integrada as trajetérias. Levando
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em consideracdo o exemplo ficticio de uma pessoa que vai a uma cidade para um congresso,
podemos dizer que os pontos nas trajetorias representam um hotel (H-Hotel), um local turistico

(TP-Turistic place) e um centro de convencdes (CC — ConventionCenter).

Figura 2 — Trajetéria sem semantica e trajetéria com semantica.
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Fonte : (ALVARES et al., 2007a)

Essa abordagem com semanticas serd usada no presente trabalho, com o objetivo de
dar semantica as trajetérias simples dos taxistas. Isso pode ser feito a partir da integracao do

banco de dados de trajetérias com os dados de regido de interesse.

3.2 Algoritmos para extracio de Paradas e Movimentos

Alvares et al. (2007a) propoem um algoritmo denominado SMoT (Stops and Moves
of Trajectories), de pré-processamento para integrar trajetérias a uma seméntica, a fim de
identificar os seus pontos de paradas. A motivac@o para o seu desenvolvimento consiste no
fato de que a maioria dos algoritmos de mineragcao de dados baseados apenas em geometria
nao consegue identificar todos os pontos, ji que a maioria dos pontos turisticos e hotéis nao
ficam em locais de densidade grande de pontos, e sim, mais afastados. O problema aqui é que
se faz necessdrio também a criacido de um banco de dados com os pontos de interesse em uma
determinada cidade.

O algoritmo consiste em uma busca dentro da trajetéria, onde os pontos dela se
interceptam com uma regidao de interesse, que € uma das entradas do algoritmo, junto ao banco
de dados de trajetorias, um periodo minimo de tempo e um nimero em metros que vai definir o
tamanho do buf fer criado ao redor da regido de interesse. Sendo assim, a intercessao deve durar
um periodo de tempo para ser considerada uma parada. A Figura 3 exemplifica o funcionamento
do algoritmo SMoT, onde os R, representam as regides de interesse e os P 0os pontos da trajetoria.

Os resultados obtidos por eles mostram que essa técnica pode ser usada para descobrir
quais pontos de interesse sao mais visitados em determinado local, por exemplo. Mas se limita

ao conjunto de dados passado como pardmetro, ou seja, s6 serdo encontrados resultados nos
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Figura 3 — Comportamento do SMoT.

Fonte : (ALVARES et al., 2010)

lugares de interesse passados como parametro, o que dificulta a descoberta de novos pontos
visitados, que ndo se tinha conhecimento prévio.

Outra opc¢ao usada para identificar as paradas é o CB-SMoT (Clustering-Based
SMoT). Palma et al. (2008) propde um algoritmo de duas etapas para extrai-las, onde na primeira
etapa, as partes mais lentas de uma trajetoria, sao identificadas usando a variacao do algoritmo
DBSCAN. Dentro da segunda etapa, o algoritmo testa se a parte mais lenta teve uma duracdo
maior do que o tempo minimo, passado por pardmetro no inicio de sua execug¢do. Em caso
afirmativo, uma parada € identificada e persistida no banco de dados. O CB-SMoT recebe trés
parametros de entrada, assim como o SMoT, recebe um conjunto de trajetérias e um tempo
minimo, que decide o quanto uma parada deve durar para ser registrada. O terceiro parimetro é
0 eps, que indica a distincia absoluta utilizada para calcular a vizinhanga de um ponto. Como
€ dificil para um usudrio comum especificar um bom valor para ele, Palma et al. (2008) usa
um pardametro relativo, relacionado a média e o desvio padrao, em vez do usudrio valor eps
absoluto definido. Esse pardmetro é composto por dois nimeros entre 0 e 1 e a partir dele, o eps
¢ calculado. A Figura 4 exemplifica o comportamento do CB-SMoT, onde os G, representam a
parte da trajetoria onde o carro estava com a velocidade baixa e os R a representam as regides

de interesse desconhecidas que devem ser encontradas.

3.3 DBSCAN

Ester et al. (1996) propde um método de clusterizagdo baseado em densidade, que €
significativamente efetivo para identificar clusters de formato arbitririo e de diferentes tamanhos,
identificar e separar os ruidos dos dados e detectar clusters “naturais” e seus arranjos dentro do
espaco de dados, sem qualquer informacio preliminar sobre os grupos.

Ester et al. (1996) escreve que a no¢do de clusters e o algoritmo DBSCAN se aplicam
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Figura 4 — Comportamento do CB-SMoT.
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Fonte : (ALVARES et al., 2010)

para espacos Euclidianos de duas e trés dimensodes, como para qualquer espaco caracteristico de
alta dimensao. O método DBSCAN ¢ aplicdvel a qualquer base de dados contendo dados de um
espago métrico. Os autores salientam ainda que a abordagem trabalha com qualquer fun¢do de
distancia, de maneira que uma fun¢do apropriada pode ser escolhida para alguma dada aplicacio.
A densidade se da pela quantidade de pontos dentro de um raio (Eps). Esse nimero, junto a
quantidade minima de pontos (MinPts) que precisam estar dentro do cluster sdo as entradas para
a implementacdo desse algoritmo. Um ponto € um corepoint se tem mais que um especificado
nimero de pontos (MinPts) dentro do Eps. Caso ele tenha menos que MinPts dentro de Eps, mas
esteja na vizinhanca de um corepoint, é chamado de borderpoint. Por fim, um ponto noisepoint
€ qualquer ponto que nido € corepoint nem borderpoint. A Figura 5 mostra graficamente o que

foi explicado anteriormente.

Figura 5 — DBSCAN.
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Fonte : Introduction to Data Mining by Tan, Steinbach, Kumar

A medida de similaridade escolhida para essa etapa do trabalho foi a Distancia

Euclidiana, que dd como resultado a menor distincia entre dois pontos. No presente trabalho,
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os pontos usados serdao a latitude e longitude das Paradas obtidas por meio dos algoritmos
SMoT e CB-SMoT. Apés a aplicacdo desses algoritmos, teremos os lugares populares, que serdo

representados pelos clusters obtidos como saida do DBSCAN.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

O trabalho aqui proposto se baseia em conceitos, informacoes, técnicas e experiéncias
vistas em artigos e trabalhos cientificos selecionados na drea de mineracdo de dados e andlise de
trajetorias semanticas.

Apesar dos trabalhos se encontrarem na mesma drea e possuirem objetivos parecidos,
apresentam algumas diferencas em relagio ao presente trabalho, as quais se referem a adaptagoes

de algoritmos para um propdsito intrinseco.

4.1 Mining Time-dependent Attractive Areas and Movement Patterns from Taxi

Trajectory Data

(YUE et al., 2009) utiliza dados de trajetdrias de tdxi para explorar locais de interesse
e padroes de movimento, que podem ser representados por trafego elevado em dreas de demanda
e movimento de passageiros entre eles, ou seja, o nivel de atratividade do local se da pelo nimero
de visitas recebidas.

Nesse trabalho, a coleta de dados para a andlise foi feita com 480 tdxis em um
domingo, das 8:00 as 24:00, na cidade Chinesa de Wuhan. A estratégia usada por (YUE et
al., 2009) se baseia na Clusterizagdao dos pontos de Pick —up e Drop —of f, que equivalem
respectivamente a entrada dos passageiros no ponto de origem e a saida dos mesmos no destino.
Antes da aplicacio do algoritmo foi feito uma particdo dos dados, separando-os em 5 grupos,
onde cada um significa um periodo do dia. O grupo 1 contina os dados das 8:00 as 11:00, o
grupo 2 das 11:00 as 13:00, o grupo 3 das 13:00 as 16:30, o grupo 4 das 16:30 as 20:00, e por
fim, o grupo 5 das 20:00 as 24:00. Apds a andlise dos Clusters, os resultados encontrados foram
padrdes de movimentos como, por exemplo, que por tradicdo comercial, o centro da cidade, atrai
uma grande porcentagem de viagens. Sendo assim, as pessoas que moram no centro tendem
a se movimentar dentro dele. Jd em dreas mais afastadas da cidade, que é separada por um
rio, preferem ndo o atravessar, por causa da distdncia e dos congestionamentos que acontecem
frequentemente nas pontes.

A diferenca deste artigo para o presente trabalho, é que o seu foco se mantém em
encontrar origens e destinos populares por meio de uma matriz de origem e destino. Jd a

semelhanca estd em usar dados de taxistas e da utilizacdo de técnicas de clusterizac@o.
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4.2 Mining Mobility Behavior from Trajectory Data

Nesse trabalho, (GIANNOTTI et al., 2009) e o grupo The GeoPKDD Project,
propdem uma abordagem para extrair padrdes de movimentos em trajetérias de automdveis. Um
exemplo de resultado esperado € identificar pessoas que t€ém um mesmo padrdo de deslocamento
de casa para o trabalho.

O primeiro passo nesse caso foi coletar os dados usando aparelhos de GPS, na cidade
de Mildo, que fica na Itdlia. Apés a aplicacdo dos métodos de mineracao e andlise dos dados,
foram encontrados resultados que foram validados com a ajuda da Agéncia de Mobilidade de
Milao. Dentre os resultados obtidos, estavam uma matriz de origem e destino mais precisa do que
a usada pela Agéncia anteriormente, padroes de movimento focados na ida e na vinda de pessoas
ao trabalho e os principais itinerdrios para um destino, com, por exemplo, estacionamentos. A

abordagem usada aqui baseia-se em clusterizagao.

4.3 Spatiotemporal Structure of Taxi Services in Shanghai:Using Exploratory Spatial

Data Analysis

Nesse trabalho, (DENG; J1, 2011) procura analisar a estrutura espaco temporal de
servigos de tdxi na cidade de Xangai, que fica na China, através de um grupo de métodos
conhecidos como andlise exploratéria de dados espaciais (ESDA), que detectam se existe um
padrio espacial e como descrever ou modelar o mesmo. Seu objetivo € encontrar os locais onde
o uso de Téxi é extremamente solicitado.

No experimento, cerca de 27.000 taxis foram equipados com receptores GPS, o
que gerou 18.976 dados de trajetdria coletados em um dia de trabalho, cobrindo toda a drea da
cidade. Os resultados obtidos foram representados em mapas, onde cores separam as dreas onde
o servico foi mais utilizado. Um exemplo de resultado é que onde as atividades empresariais,
sociais e culturais convergiam dia e noite, as exigéncias do uso do servigo foram de propor¢io
superior as das zonas de suburbio, devido a falta de atividades de grande escala e sustentaveis.

Apesar de buscar resultados parecidos, a diferencga entre este e o presente trabalho
estd na forma de chegar aos resultados. Apesar de usar clusterizacdo, nesse trabalho a medida de
similaridade usada € diferente da Euclidiana.

O Quadro 1 mostra uma comparacdo entre as caracteristicas dos trabalhos

relacionados :



Quadro 1 - Quadro de comparagdo

Regiao de | Dados de Matriz O/D | Algoritmo
interesse taxista
(Yue el al., | Nao Sim Sim CB-SMoT
2009)
(GIANNQT | Nao Sim Sim T-Patterns
Tlet
al.,2009)
(DENG;JI,2 | Nao Sim N&ao ESDA
001)
Presente Sim Sim Nao SMoT,
Trabalho CB-SMoT,
DBSCAN

Fonte : Elaborada pelo autor
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5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo tem o intuito de mostrar todos os passos que foram seguidos para a

realizacdo deste trabalho.

5.1 Processamento dos dados

O primeiro passo deste trabalho consiste em alimentar os bancos de dados que
foram usados como entradas no SMoT. O parametro inicial sdo as trajetorias dos taxistas,
disponibilizadas pela empresa TaxiSimples!. Vale ressaltar que no presente trabalho foram
usadas apenas trajetdrias de taxistas.

O segundo passo foi criar o banco de dados de pontos de interesse presentes em
sites publicos. Esse € o segundo parametro do algoritmo SMoT, que foi usado para intersecc¢ao
com o primeiro para identificar dentro das trajetérias, a parada que houve naquele local. Essas
informacdes foram extraidas da API Google Places > por meio de um script® desenvolvido na
linguagem JavaScript. Dentro desse script, foi necessdria a criacao de uma chave pedida pela
API, que pode ser registrada no Gerenciador de APIs # disponibilizado pela Google. O script
funciona a partir de alguns argumentos de entrada que devem ser passados dentro do cédigo,
sendo eles: um ponto, composto por latitude e longitude; um raio, que representa o tamanho do
raio que fica em volta do ponto; e por dltimo, um tipo que vai decidir quais pontos de interesse
vao ser coletados e baixados em forma de um arquivo em formato JSON. A API permite a
pesquisar varios tipos de locais, por exemplo, caso seja passado como argumento o nome Café,
serd retornado um JSON com as informacgdes de estabelecimentos que foram mapeados com
essa caracteristica. No caso do presente trabalho, separamos doze tipos que jugamos lteis, onde
os mesmos sdo locais que atendem as seguintes categorias: Aeroportos, Café, Clubes noturnos,
Estadios, Lojas, Lojas de eletronicos, Museu, Parques, Parques de diversdo, Pontos de Téxi,
Restaurante e Shoppings.

Apo6s 0 download dos dados citados anteriormente, um pré-processamento foi feito
neles para a extracdo de campos que ndo possuem valor semantico e, por isso, ndo sao

importantes para a andlise. Para essa atividade foram usandos a ferramenta Pentaho ° e um

http://taxisimples.com.br/

https://developers.google.com/places/javascript/Thl=pt-br
https://github.com/YagoAlves/Script—Locais-de-interesse-
https://console.developers.google.com/apis/library?project=testeapimaps-168522hl=pt-br
http://www.pentaho.com/

W W e —
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Parser®

implementado pelo autor, com o objetivo de transformar os arquivos que foram
baixados em tabelas do banco. A Tabela 1 mostra a como as categorias foram persistidas no
banco, usando os dados obtidos nos arquivos JSON, sendo uma tabela para cada categoria. A

Tabela 2 exemplifica os atributos da trajetdria salvos no banco.

Tabela 1 — Estrutura das tabelas de locais de interesse

Atributo Significado
Gid Identificador do local de interesse
Nome Nome do local de interesse
Latitude Latitude referente ao local de interesse
Longitude Longitude referente ao local de interesse
Geometria O ponto formado pela juncdo da latitude e da longitude
Avaliacdo A avaliacdo atribuida pelo Google para esse local (1 a 5)

Fonte : Elaborada pelo autor

Tabela 2 — Estrutura da tabela de trajetérias

Atributo Significado
Tid Identificador da trajetéria
Gid [dentificador da parada (caso seja identificada)
Latitude Latitude referente ao local do ponto
Longitude Longitude referente ao local do ponto
Geometria O ponto formado pela juncdo da latitude e da longitude
Tempo O timestamp do ponto

Fonte : Elaborada pelo autor

5.2 Adicao de seméantica as trajetorias

O préximo passo do trabalho, consiste em executar o algoritmo SMoT e CB-SMoT.
Esses algoritmos estdo presentes na ferramenta Weka-STMP 7. A primeira parte dessa etapa
consistiu em diminuir o tamanho do banco de dados de trajetorias, pois 0 mesmo se encontrava
com o més inteiro de Junho de 2016, o que estava dificultando a execucdo por possuir muitos
pontos. Uma tabela alternativa foi criada, onde foi armazenada nela apenas a primeira semana
do més. Vale ressaltar que durante todo o trabalho foi usada apenas uma semana. Apos isso,
foi necessdria a configuracao do arquivo config.properties dentro da pasta do Weka, para que o
mesmo pudesse ter acesso ao banco de dados, e com a execuc¢do da classe TrajectoryFrame.java,

presente no pacote weka.gui.stpm, foi possivel realizar a execucao dos algoritmos.

®  hitps://github.com/YagoAlves/TCC/tree/master/ParsingJson
7 https://github.com/yipeng/ WEKA-STPM
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Para a identificacdo de regides populares utilizando o SMoT, foi realizada apenas a
escolha dos pardmetros e a execugdo do algoritmo. Como o SMoT ja tem como pardmetro 0s
pontos de interesse, esses foram ordenados de acordo com a quantidade de paradas encontradas,
sendo os mais populares aqueles com uma maior quantidade de paradas. Porém, foi identificada

a necessidade de um pés-processamento do resultado do CB-SMoT.

5.3 Clusterizacio das paradas do CB-SMoT

ApoOs esse periodo de testes, foi percebido que o CB-SMoT encontrou uma
quantidade de Paradas muito maior do que as do SMoT, identificando regides de interesse
maiores e que juntas, cobriam praticamente toda a cidade, como mostra a Figura 6. Isso ja era
esperado visto que o CB-SMoT identifica também regides desconhecidas e como ele se baseia
na velocidade do carro, presume-se que seus resultados envolvem ndo s6 parada para embarque
e desembarque, mas também zonas de engarrafamentos. Logo, sabendo que essas dreas maiores
influenciariam no resultado da clusterizacio, foi utilizada a funcio utmzone ® para a criacio de
um filtro, que encontra dreas com o mesmo tamanho que o SMoT cria a partir de uma regido de
interesse, ou seja, depois do filtro restaram apenas as regidoes com até 50 metros de tamanho. As
demais funcdes j4 implementadas pelo Postgis ? sio todas baseadas em graus, o que dificultou a
medi¢do do tamanho das dreas, porém, a utmzone recebe o centroide de uma regido em graus e
retorna em metros, o que foi um fator de suma importancia para sua escolha.

Apos esse processamento, foi obtido o centro das dreas por meio da funcido
STCentroid '°, para que fosse possivel usar o DBSCAN disponibilizado pelo Scikit - learn '!.
Também foi testada a clusterizagdo com a drea toda, por meio de uma matriz de distancias, mas

devido ao grande nimero de dados gerados, ndo foi possivel usar essa abordagem.

5.4 Analise dos resultados

Nessa etapa, os clusters foram salvos no banco para que pudesse ser feita a
visualizacio dos resultados por meio do QGIS ', que permite recuperar os dados do mesmo e

exibir em mapas e figuras.

https://trac.osgeo.org/postgis/wiki/Users WikiplpgsqlfunctionsDistance
http://postgis.net/

https://postgis.net/docs/STeentroid . html
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster. DBSCAN.html
< http://www.qgis.org/ptgR/ site/

9
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Figura 6 — Todas as paradas obtidas pelo CB-SMoT. Fonte : Elaborada pelo autor

oot

Indicenn

Tapeba

BR-020

BR-020

Cotuigve

BR 020

I‘__ e ll.:ul.mgaI

Fonte : Elaborada pelo autor

Apos o Download do mapa da cidade de Fortaleza por meio da extencdo do QGIS
OpenlLayers 13 0s dados dos clusters foram exibidos com cores diferentes, onde cada cor

representa um cluster, para melhor entendimento.

13 https://plugins.qgis.org/plugins/openlayers,, [ugin /
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6 RESULTADOS

Esse capitulo tem como objetivo expor os resultados encontrados pelas atividades

explicadas nos procedimentos metodologicos.

6.1 Resultados do algoritmo SMoT

Nessa etapa, foi feito um processo de experimentacdo. Sendo assim, os algoritmos
foram executados vdrias vezes e com parametros de tempo diferentes, com o intuito de comparar
a variancia entre os resultados e ter certeza de qual deles escolher. A Tabela 3 mostra os valores
que foram mudados a cada teste, sendo que o buf fer diz respeito apenas ao SMoT, enquanto os
outros dois sdo comuns aos dois.

Tabela 3 — Testes de pardmetros
Tempo minimo Trajetérias  Buf fer

1 minuto 1 més 30 metros
3 minutos 1 dia 50 metros
5 minutos 1 semana 10 metros

Fonte : Elaborada pelo autor

Apbs esses testes, as paradas de 1 minuto foram descartadas por serem muito curtas
e as que possuiam 3 minutos ou mais de durac¢do foram usadas para andlise e o buf fer padrio
da ferramenta, no caso 50 metros. No caso das trajetorias foi escolhido uma semana, por ser uma
quantidade boa de dados e nao demorar muito na execucao.

Foram encontradas 536 paradas ao todo, distribuidas em 9 das 12 categorias de
regides de interesse, como mostra a Tabela 1. Os pardmetros passados para obté-las foram: 3
minutos para o tempo minimo de duracio da parada; 50 metros de buf fer; trajetérias do dia
1 ao dia 7 de junho de 2017; 237 regides de interesse que representam os estddios, aeroportos,
restaurantes, shoppings, café, clubes noturnos, lojas, lojas eletrdnicas, museus, parques, parques
de diversdo e pontos de téxi.

As Tabelas de 4 a 14 seguem uma mesma estrutura, onde possuem 4 atributos, sendo
eles Nome, Quantidade, Tempo e Avaliagc@o, que representam respectivamente o nome da regiao
de interesse, a quantidade de paradas encontradas 14, a média do tempo das parada encontradas
e a avaliacio dada pelo Google a mesma, que reflete a avaliacdo dos usudrios que ja visitaram

aquele ponto de interesse. As Tabelas estdo ordenadas por ordem de popularidade, medida pela
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Tabela 4 — Resultados do SMoT por regido de interesse

Categorias Quantidade de paradas
Café 173
Shopping 139
Ponto de taxi 95
Restaurante 26
Clube Noturno 25
Loja eletr6nica 19
Parque 19
Loja 17
Museu 17
Parque de diversdo 6
Estddio 0
Aeroporto 0

Fonte : Elaborada pelo autor

quantidade de paradas encontradas em ponto. Vale ressaltar que ndo foi obtido resultados em

duas categorias, sendo elas Estddio e Aeroporto.

Tabela 5 — Resultados com restaurantes

Nome Quantidade  Tempo  Avaliacdo
Carneiro do Ordones 4 01:27:44 4.4
Arre Egua Bar 4 00:27:54 4.1
Cangaceiro Sanduiches 3 00:52:53 4.1
Ibis Iracema 2 00:19:40 4.2
At Home Pub 2 00:18:23 4.1
McDonald s 2 00:39:06 3.5
Coco Bambu 2 00:12:37 4.6
Florence L escale 1 00:05:53 4.3
Sal e Brasa 1 00:03:44 4.4
Boteco do Arlindo 1 00:03:03 4.1
Casa do Frango Sushibar | 00:28:30 4.2
Mercure Meireles 1 00:10:29 4.1
Pirata Bar 1 00:03:19 4.3
Restaurante Ideal Clube 1 00:09:18 4.3

Fonte : Elaborada pelo autor
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Tabela 6 — Resultados com Shoppings

Nome Quantidade Tempo  Avaliacdo
Shopping Aldeota 112 19:12:50 4
Shopping Parangaba 10 03:08:13 43
S. dos Fabricantes 4 01:17:03 -
Monsenhor Tabosa 3 00:25:43 3.8
Revista Vitrine 2 00:12:16
Shopping Fortaleza Sul 2 00:13:31 4.1
Shopping Metrd 2 00:11:15 3.9
Shopping Jardins 2 00:40:45 4.5
Shopping Benfica 1 00:03:45 4.1
Salinas Casa Shopping 1 00:07:25 43

Fonte : Elaborada pelo autor

Tabela 7 — Resultados com Café

Nome Quantidade Tempo  Avaliacdo

Café Pagliuca 153 26:32:38 4.3

Vinyle Café 10 08:11:20 4.1

Moykano s tattoo shop 3 01:31:10 4.7

Navona Espresso 2 00:10:11

Padaria Vovo Joana 2 00:06:56 43

Hard Rock Café 1 00:10:49 3.8
Casa Glacé Alimentos 1 00:07:46 3

Confeitaria Sublime 1 00:13:41 4.5

Fonte : Elaborada pelo autor

Tabela 8 — Resultados com Clubes noturnos

Nome Quantidade  Tempo  Avaliacdo

Austin Pub 12 05:07:13 4.4

Level Club 5 00:34:26 4.2

Pink Elephant Fortaleza 2 01:39:30 34

Brom s Partyhouse | 00:03:51 3.3

Forr6 do Damasio 1 00:07:36 4.8

Reator 51 1 00:17:18 4.5

Saldo belissima 1 00:03:25 4.8
Obard Dancgas 1 00:04:39

Bar Boteco Original 1 00:03:06 4.3

Fonte : Elaborada pelo autor
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Tabela 9 — Resultados com Lojas

Nome Quantidade  Tempo  Avaliacio

6Bocas Autocenter 6 01:01:45 3.9
Paulinas Livraria 01:20:05 4.2
Mercado Central 00:39:08 4.2

Lojas Marisa 00:17:50 3.8
Marisa 00:24:04 3

_—td L

Fonte : Elaborada pelo autor

Tabela 10 — Resultados com Lojas eletronicas

Nome Quantidade Tempo  Avaliacio
Foto Planalto Color 4 00:59:47 34
Dr Micro 2 00:09:53
Atacadio dos Eletros 2 00:41:44
Click Mix 2 00:07:52 3.8
Magazine Luiza 2 00:21:49 3.6
[l Luiza Centro" 1 00:03:31 1.5
Super Film Digital 1 00:33:39 4.9
CMS Informatica 1 00:03:26 3
Atacadao dos E. 1 00:03:27
Ibyte Rui Barbosa 1 00:11:04 3.7
Il Washington Soares 1 00:03:07 34
Saraiva 1 00:03:17 39

Fonte : Elaborada pelo autor

Tabela 11 — Resultados com Museus

Nome Quantidade  Tempo  Avaliacdo

Museu do Automédvel 9 02:02:09 3.5
Museu do Ceara 00:35:06 4.5
Museu da Escrita 00:03:55 4.8
Ibeu Art Gallery 00:06:20
Museu do Humor 00:07:43 4.2

Museu de Arte 00:06:04 4.5
Cultura Cearense 00:14:15 4.7

—_— e e e e (0

Fone : Elaborada pelo autor
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Tabela 12 — Resultados com parques

Nome Quantidade  Tempo  Avaliacdo
Praca da Igreja Da Gléria 11 03:27:30 34
Chica Zelosa 3 00:40:49 3
Praga do Guajeru 2 00:11:04 2.9
Praca Engenheiro Pedro Felipe Borges | 00:08:21 3.9
Parque Guararapes - Fortaleza | 00:04:21 4.1
Ecopoint Parque Ambiental | 00:08:01 4.5

Fonte : Elaborada pelo autor

Tabela 13 — Resultados com parques de diversdao

Nome Quantidade Tempo  Avaliacdo
Parquinho Infantil 3 00:29:19 5
Ytacaranha Hotel De Serra 1 00:04:15
Parque Aquatico 1 00:04:27 5
Giga Play 1 00:03:16 4.1

Fonte : Elaborada pelo autor

Tabela 14 — Resultados com pontos de Téxi

Nome Quantidade Tempo  Avaliacdo
Taxi amigo 80 26i35:2] 3
Téxi Ndutico 7 01:50:25 4.7
Hiper Bom Preco 2 00:23:19
Porto das Dunas | 00:04:07 5
Lig Mototéxi | 00:03:11 4.1
GOLDTAXI 1 00:48:25
Moto Taxi Amigo 1 00:03:47 5
Conjutaxi | 00:03:51
MOTO-TAXI IGUATEMI | 00:03:01 5

Fonte : Elaborada pelo autor

A Tabela 15 mostra um ranking com os lugares mais populares encontrados pelo
SMoT. Vale ressaltar que as regides de interesse presentes nas tabelas sdo apenas aquelas que

tiveram paradas identificadas, as demais foram desconsideradas na fase de analise.
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Tabela 15 — Ranking das regides mais populares do SMoT

Nome Quantidade  Tempo  Avaliacdo
Café Pagliuca 153 26:32:38 43
Shopping Aldeota 112 19:12:50 4
Taxi amigo 80 51:35:21 5
Austin Pub 12 05:07:13 4.4
Praca da Igreja Da Gloria 11 03:27:30 34
Vinyle Café 10 08:11:20 4.1
Shopping Parangaba 10 03:08:13 4.3
Museu do Automével 9 02:02:09 D5
Téxi Ndutico 7 01:50:25 4.7
6Bocas Autocenter 6 01:01:45 3.9
Level Club g 00:34:26 4.2

Fonte : Elaborada pelo autor

6.2 Resultados do algoritmo CB-SMoT

O primeiro resultado do CB-SMoT retornou 37 mil paradas em toda a cidade, o
que pode ser visto na Figura 6. O paridmetro usado como o tempo minimo foi 3 minutos; O
conjunto de trajetorias foram as do dia 1 ao dia 7 de junho de 2017 e para o eps, 0.3 e 0.9. Apos

o pré-processamento feito pela funcdo utmzone do postgis, o niimero total diminuiu para 1186

paradas, o que pode ser visto na Figura 7.

Figura 7 — Paradas obtldas pelo CB-SMoT apés o ﬁltro Fonte Elaborada pelo autor
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Aqui, também foram feitos testes para chegar em um consenso de que pardmetros
usar para obter um resultado satisfatorio. Neste caso, um eps pequeno (0.05) foi escolhido para
manter os pontos dos clusters sobrepostos, e serem caracterizados como regides de interesse.
Posteriormente, ao executar o DBSCAN com o centro das areas das paradas, foram encontrados
44 clusters, sendo eles as regides populares encontradas. Apos alguns testes, os argumentos
passados para o algoritmo foram 0.05 km por radianos de eps e 5 de minpoints, pois quando o
eps passado era maior, os clusters ficavam muito distantes, e o ideal € que ficassem sobrepostos.

A Figura 8 representa os clusters encontrados e a Figura 9 mostra os clusters acrescentados dos

notsepomts.
Figura 8 — Clusters. Fonte : Elaborada pelo autor
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Figura 9 — Clustels com noisepoints. Fonte : Elaborada pelo autor
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Fonte : Elaborada pelo autor

A tabela 16 mostra um raking com as regides mais populares, onde a popularidade

se dd pela quantidade de pontos encontrados nela.

Tabela 16 — Clusters mais populares

Identificador do Cluster Bairro Popularidade
13 Sapiranga/Coité 52
15 Cidade dos funcionarios 43
0 Damas 39
5 Jardim da Oliveiras 34
10 Aldeota 27
41 Maraponga 23
18 Dom Lustosa 22
42 Cidade dos funcionarios 21
4 Dom Lustosa 21

Fonte : Elaborada pelo autor

Ap6s o processo de descobrimento das regides mais populares, foi usado novamente
o script utilizado para coletar pontos de interesse para que a partir dos centroides do cluster
encontrado na Aldeota, os possiveis pontos de interesse buscadas nesses lugares fossem
identificados. O script retornou um conjunto de locais dentro de 50 metros de raio a partir do

centroides, que € mostrado na Tabelas 17.
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Tabela 17 — Regides de interesse proximas ao cluster da Aldeota

Nome Avaliacdo
Zerifelli 5.0
Shopping Aldeota 4.1
Lojas Marisa 5.0
Imobilidria Mauro Sales 5.0
Arcoiris Cinemas 4.2
Polishop 3.8
Planeta Brinquedos 4.7
Skyler Aldeota
Lojas Tricolaco 5.0
Doutor Cell 4.7
Handara 3.0
WR Engenharia
CVC Shopping Aldeota 5.0
Meireles Negocios Imobilidrios
Sindicato Patronal dos Hotéis Restaurantes Bares Similares 2.0

Fonte : Elaborada pelo autor

6.3 Comparacao dos Resultados dos algoritmos

Apesar do SMoT e o CB-SMoT usarem abordagens diferentes para chegar nos
resultados, ao comparar os obtidos no presente trabalho, foi visto que em alguns pontos houve
paradas identificadas em locais iguais ou pfoximos. A Figura 10 mostra visualmente onde isso
ocorre. Os pontos em verde representam o resultado do CB-SMoT e as regides circuladas em

preto os do SMoT.

Figura 10 — Resultados em dreas iguais . Fonte : Elaborada pelo autor
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Ao contrario da Figura anterior, a Figura 11 mostra um ponto de interesse identificado
pelo CB-SMoT e desconhecido pelo SMoT, que detectou proximo a ele, mas nao 0 mesmo.
Esse resultado ja era esperado visto que o CB-SMoT encontra regides de interesse que sio
desconhecidas e também as conhecidas. Visto que a gestdo de trafego na cidade de Fortaleza
ainda deixa a desejar, a influencia disso nos resultados do CB-SMoT ¢ grande, o que pode
ser considerada uma desvantagem dessa abordagem em outras cidades que sofram do mesmo
problema. Porém, gracas ao parimetro de eps ser calculado por meio de um intervalo de dois
nimeros, a ferramente mostra um nivel de abstracdo que ajuda bastante, pois nem todos os
usudrios tem uma nocdo precisa de distancias entre pontos. Ja o que dificulta o uso do SMoT € o
parametro de regides de interesse, pois no caso de Fortaleza, que € uma cidade enorme, se torna
complicado saber onde focar para obter resultados, visto que os tdxis podem estar espalhados
em qualquer lugar. Ja o resultado € bastante completo e ja ponto para ser usado no caso de

recomendacdo, o que diminui bastante o trabalho em relacao a o CB-SMoT.
aborada pelo autor
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Ao longo do desenvolvimento do presente trabalho, foram usadas abordagens para
encontrar paradas em trajetérias. As duas abordagens renderam resultados de forma a se
completarem, onde obtivemos regides de interesse populares conhecidas previamente, e regides
populares desconhecidas. Pode-se usar os resultados aqui encontrados tanto para fim de
recomendacdo para usudrios, como para controle dos tixis que interessa, por exemplo, os donos
do aplicativo que por meio das regides populares, sabem onde investir mais para buscar agradar
os clientes ja existentes, ou em lugares onde sua presenga nio € tdo forte, e buscar novas dreas de
atuacio.

Foi visto também que o uso do CB-SMoT em lugares que possuem um transito maior
pode influenciar bastante no resultado, de forma a deixd-lo dificil de analisar e exigir um pouco
mais de tempo e outras técnicas da literatura. J4 o SMoT pode facilmente ser usado, mas se
limita bastante por se concentrar em pontos ji conhecidos, o que dificulta a descoberta de novas
regides populares, fazendo com que os trabalhos que pretendem usa-lo tenham uma ideia previa
de onde os tixis se encontram, o que nem sempre € 0 caso.

Visto que a ferramenta € antiga e o cédigo pode ser considerado legado, uma das
maiores dificuldades percebidas foi como encontrar uma forma de deixar os dados de uma
maneira que os algoritmos pudessem obter algum resultado. Como ndo havia documentagao,
essa situacao obrigou-nos a buscar outras formas de usa-la, baixando o projeto, importando em
uma IDE e precisando entender parte do cédigo fonte, o que nio € a ideia por tras do Weka, visto
que o mesmo tem uma interface grafica e maneiras de uséd-lo sem esse nivel de entendimento.

Um trabalho futuro pode vir a ser recomendacdo para usudrios dos pontos mapeados
pela Google que sdo mais populares, no itinerdrio e nas regioes populares aqui identificadas. Isso
pode ser melhor fundamentado se o tempo for usado como uma métrica, o que pela experiencia
obtida no presente trabalho, obrigaria o autor a usar mais dados, possivelmente todos os dados do
meés. Esse é um desafio que engloba também ter um poder computacional maior do que o usado
aqui, visto que a quantidade de pontos seria gigante, e poderia fazer com que a maquina usada
para isso travasse ou demorasse dias para terminar o processamento, o que poderia influenciar
bastante no uso dessas abordagens num ambito empresarial por exemplo, onde se tem pressa

diante dos prazos.
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