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RESUMO

Os padrões de movimento ou anomalias no tráfego podem ser compreendidos a partir de

análises relacionadas aos objetos móveis. Essas análises podem ser realizadas tanto no contexto

histórico, quanto em tempo real, permitindo fazer observações acerca do tráfego, capturando suas

mudanças ou detectando, de forma dinâmica, eventos ou incidentes à medida que acontecem.

Dentro desse contexto, os dados de trajetória são de importância fundamental na caracterização

do comportamento de objetos móveis. No entanto, computar modelos que consigam predizer o

tempo de viagem dos objetos, quase em tempo real, é considerado um grande desafio. O principal

impedimento está relacionado com a necessidade de apresentar as mudanças relacionadas ao

tráfego, quando são recebidos novos fluxos contínuos de trajetórias. Além disso, apesar de

sua enorme aplicabilidade, a utilização dos dados de trajetória não se exclui de problemas, o

que justifica sua exploração extensiva pela literatura atual, apresentando estudos a respeito do

processamento de grandes volumes de dados, tratamento de erros e imprecisões e a construção de

modelos preditivos, que consigam, por exemplo, estimar o tempo total para alcançar um destino a

partir de uma determinada origem. Este trabalho busca enfrentar o desafio de construir um novo

modelo de predição, que consiga computar resultados acerca do tempo de viagem dos objetos

móveis, quando reportados fluxos contínuos de trajetórias. Dentro desse contexto, este trabalho

de pesquisa propõe o modelo de predição chamado PIPE: Um Preditor de Tempos de Viagem

usando Fluxo Contínuo de Trajetórias, que pode ser utilizado para estimar o tempo de viagem

de um objeto móvel para percorrer um segmento de rua específico, dada uma hora do dia. Assim,

esta tese busca responder, de forma geral, duas grandes questões de pesquisa: (i) É possível

criar um modelo de predição, para estimar o tempo de viagem dos objetos, considerando um

conjunto de trajetórias?; e, ainda, (ii) Como construir um modelo que realize manutenções

incrementais, dado o recebimento de fluxos contínuos de trajetórias, e gere, como resultado,

funções de predição em tempo real?. O modelo PIPE é responsável por gerar uma função

de predição e atualizá-la, dado o recebimento dinâmico dos dados. A avaliação experimental

deste trabalho é conduzida para dois conjuntos de dados reais. Os resultados experimentais,

que validaram o modelo proposto, mostram análises relacionadas ao tempo de processamento

para construir e atualizar a função diferenciável e, também, discorrem acerca dos resultados

relacionados à acurácia da solução.

Palavras-chaves: Preditor. Trajetórias. Fluxos contínuos de trajetórias.



ABSTRACT

Traffic patterns or traffic anomalies can be understood from analyzes related to moving objects.

These analyzes can be performed both in historical context, as in real time, allowing you to see

about traffic, capturing or detecting its changes, dynamically, events or incidents as they happen.

Within this context, trajectory data are of fundamental importance in the characterization of the

behavior of moving objects. However, computing models that can predict the travel time of

objects, almost in real time, is considered a large challenge. The main impediment is related

to the need to present traffic-related changes when new continuous flows of trajectories are

received. In addition, despite its great applicability, the use of trajectory data is not excluded

from problems, which justifies its extensive exploration in the current literature, presenting

studies on the processing of large volumes of data, handling of errors and inaccuracies and

the construction of predictive models that can, for example, estimate the total time to reach a

destination from a given origin. This work tries to face the challenge of constructing a new model

of prediction, which is able to compute results about the travel time of moving objects, when

they are reported continuous flows of trajectories. Within this context, this research proposes the

prediction model called PIPE: A Predictor of Travel Times using Continuous Trajectory Flow,

which can be used to estimate the travel time of a moving object to travel through a specific

street segment given one hour of the day. Thus, this thesis seeks to answer, in general, two most

important research questions: (i) Is it possible to create a prediction model, to estimate the travel

time of the objects, considering a set of trajectories?; and also, (ii) How to construct a model

that performs incremental maintenance, given the receipt of continuous flows of trajectories,

and generate, as a result, prediction functions in real time?. The PIPE model is responsible for

generating a prediction function and updating it, given the dynamic reception of the data. The

experimental evaluation of this work is conducted for two sets of data real. The experimental

results, which validated the proposed solution, show analyzes related to the processing time to

construct and update the derivable function, and also discuss the results related to the accuracy

of the solution.

Keywords: Predictor. Trajectories. Continuous flows of trajectories.
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1 INTRODUÇÃO

Neste capítulo, detalham-se a contextualização e os desafios relacionados à constru-

ção da proposta deste trabalho de pesquisa, assim como suas contribuições. Os desafios mostram

alguns problemas relacionados à aplicabilidade dos dados de trajetória, cujos tipos de dados não

estão isentos de problemas ou limitações, podendo conter, por exemplo, erros e imprecisões.

Os impedimentos listados e suas possíveis soluções explicam a utilização desse tipo de dado

em modelos de predições para tempos de viagens. Ademais, discorre-se sobre a proposta desta

tese, as questões de pesquisa a ela relacionadas. A conclusão deste Capítulo visa resumir as

contribuições obtidas neste trabalho.

1.1 Contextualização

De acordo com a Divisão de População das Nações Unidas (DIVISION POPU-

LATION DISTRIBUTION, 2011), até 2050 espera-se um aumento de oitenta por cento no

crescimento da população mundial que vive em áreas urbanas. Este crescimento apresentará

grandes desafios para a mobilidade urbana — especialmente para as redes de meios de transporte

e de serviços que mantêm o fluxo de pessoas e comércio, de fora e de dentro das cidades. Desta

forma, estudar e entender os problemas relacionados à mobilidade urbana é essencial para o

crescimento econômico do mundo, a fim de melhorar a qualidade de vida nas áreas urbanas e

mitigar o impacto das alterações climáticas. Para lidar com esses desafios, é necessário estudar

novos métodos e técnicas que permitam o surgimento de aplicações, as quais realizem mudanças

na forma como os serviços de transporte são projetados e ofertados, bem como de inovações em

planejamento urbano.

Diante desse cenário desafiador, monitorar e analisar o movimento dos veículos e das

pessoas é tarefa fundamental para o entendimento da mobilidade urbana, detectando, por exemplo,

padrões de movimento ou anomalias no tráfego. Essas análises podem fornecer importantes

insights para solucionar os problemas, como detecção de congestionamentos, planejamento de

rotas ou, ainda, previsão de tempo de chegada. Neste sentido, a ubiquidade de dispositivos

móveis equipados com sistema de localização geográfica (e.g. Global Positioning System -

GPS) tem permitido a geração de uma grande quantidade de dados georreferenciados no tempo,

capturando a coordenada geográfica (latitude, longitude), que se refere à localização do objeto

móvel, e a informação temporal (instante de tempo) (KINOSHITA et al., 2016; QUDDUS;



17

WASHINGTON, 2015; BRUSH et al., 2010). Esses dados de localização são utilizados para

construir as trajetórias dos objetos móveis e se mostram valiosos para o entendimento da evolução

do movimento desses objetos no espaço e no tempo.

As análises de dados de mobilidade podem ser realizadas tanto no contexto histórico,

quanto em tempo real, permitindo fazer observações acerca do tráfego e, ainda, caracterizar a

movimentação dos objetos. O rastreamento dos objetos em movimento (por exemplo, pessoas e

veículos) e de suas posições, que são relatadas continuamente (por exemplo, a cada segundo ou a

cada minuto), permite capturar as mudanças no tráfego ou detectar, de forma dinâmica, eventos

ou incidentes à medida que acontecem. Considere-se, por exemplo, um engarrafamento como

um aglomerado de objetos que exibem movimentos similares no espaço e no tempo; rastreando

pequenas mudanças no comportamento de objetos em movimento, é possível detectar em tempo

real quando ocorre um engarrafamento e estimar, de certa forma, quanto tempo ele irá durar

(LIEBIG et al., 2017).

Computar modelos que consigam predizer o tempo de viagem dos objetos, quase em

tempo real, é considerado um grande desafio. O principal impedimento está relacionado com

a necessidade de apresentar as mudanças relacionadas ao tráfego, quando são recebidos novos

dados de trajetórias. Essas mudanças precisam ser reportadas para uma função de predição, a

qual é atualizada, para refletir, no segmento de rua analisado, a atual situação do tráfego. Assim, a

motivação dessa tese leva a problemas de pesquisa mais amplos, que surgem quando é necessário

predizer informações sobre o tráfego de uma cidade em tempo real, dado que o comportamento

em grandes centros urbanos pode mudar.

1.2 Desafios

As análises dos dados de trajetória são aplicáveis em diversos contextos, a exemplo

dos sistemas que demandam processamento em tempo real, como a utilização de sistemas de

transportes inteligentes, que detectam, de forma dinâmica, eventos ou incidentes. Apesar de

sua enorme aplicabilidade, a utilização dos dados de trajetória não é isenta de problemas ou

limitações, o que justifica sua exploração extensiva pela literatura atual.

A literatura apresenta diversos estudos a respeito da descoberta de padrões frequentes

em dados de trajetórias via mineração de dados, assim como o processamento de grandes

volumes de dados, que podem chegar à escala de petabytes ou terabytes. Esses estudos foram

extensivamente investigados em (FRENTZOS et al., 2007; PANAGIOTAKIS et al., 2012;
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SPILIOPOULOU et al., 2006; GIANNOTTI et al., 2007; LEE et al., 2014; HUANG et al., 2008;

CHEN et al., 2005; GUDMUNDSSON; KREVELD, 2006; YUAN et al., 2010; POTAMIAS et

al., 2006). Apesar desses inúmeros trabalhos, ainda restam desafios a serem superados na análise

de dados de trajetórias, tais como:

• Tratar Erros e Imprecisões: os dados de trajetória geralmente são coletados a partir

de um dispositivo de rastreamento, a exemplo do GPS, o qual é capaz de capturar um

conjunto de dados em tempo real (isto é, a cada minuto ou a cada segundo). No entanto,

esses dados podem conter erros de localização, quanto ao correto posicionamento do

objeto. Isso ocorre devido a um conjunto de problemas, relacionados com as posições

dos objetos e dos satélites, que não são corrigidas no momento em que o dado é obtido.

Dentro do contexto de mobilidade de veículos, é possível aplicar técnicas de mapeamento

para realizar a interpolação do correto posicionamento do objeto no espaço geográfico.

Estas técnicas são mais conhecidas na literatura como map-matching, que corresponde a

um processo de conversão, dada uma sequência de coordenadas, com (latitude, longitude)

em uma sequência de segmentos de rua (ZHENG, 2015). Existem algumas abordagens

para classificar métodos de map-matching, a exemplo de algoritmos geométricos, que

combinam um ponto de GPS com o segmento de rua mais próximo (PINK; HUMMEL,

2008); e algoritmos topológicos, que utilizam a conectividade de uma rede rodoviária para

realizar análises, cuja abordagem usa a distância de Fréchet para medir o ajuste entre uma

sequência de pontos, obtidos via GPS, e uma sequência de segmentos de ruas candidatos

(BRAKATSOULAS et al., 2005). Existem, ainda, exemplos de algoritmos probabilísticos,

que são usados para lidar com trajetórias de taxa ruidosa e de baixa amostragem (QUDDUS

et al., 2006; PINK; HUMMEL, 2008). Esses algoritmos realizam predições para o ruído

do GPS e consideram diferentes caminhos possíveis, a partir da rede, para predizer o

resultado do mapeamento.

• Detectar e Manter Padrões de Mobilidade em Tempo Real: o enorme volume de

trajetórias abre novas oportunidades de pesquisa para possibilitar a análise dos padrões de

mobilidade, considerando os objetos móveis. A literatura mostra que os padrões podem

ser determinados a partir de diferentes categorias, como padrões de movimentos juntos,

que buscam descobrir um grupo de objetos que se movem juntos por um certo período de

tempo (TANG et al., 2012; TANG et al., 2013; ZHENG et al., 2013; ZHENG et al., 2014).

Esses padrões podem ser diferenciados entre si de diferentes formas, como a densidade



19

de um grupo ou o número de objetos pertencentes a um grupo. É possível determinar

padrões em comboios (JEUNG et al., 2008a; JEUNG et al., 2008b), enxames (LI et al.,

2010) ou, ainda, companheiros de viagens (TANG et al., 2012; TANG et al., 2013), o que

ajuda no estudo das migrações de espécies ou na detecção de eventos de tráfego. Outra

categoria estudada está relacionada com o agrupamento de trajetórias, cuja solução é

usada para encontrar caminhos representativos ou tendências comuns compartilhadas por

diferentes objetos em movimento. Essa estratégia, geralmente, realiza o agrupamento de

trajetórias semelhantes em clusters. É possível, por exemplo, detectar a similaridade entre

duas trajetórias com base no comprimento, na taxa de amostragem, no número de pontos e

suas ordens (KHARRAT et al., 2008; CADEZ et al., 2000). Outro exemplo de categoria

de padrões de trajetórias é a descoberta de padrões sequenciais de múltiplas trajetórias.

Nesse caso, a detecção é realizada considerando certo número de objetos em movimento,

que viajam em uma sequência comum, dado um intervalo de tempo similar (ZHENG et

al., 2011; YE et al., 2009).

• Construir Modelos de Predição: os dados relacionados às trajetórias dos objetos móveis

podem mudar continuamente. Nesse caso, é possível utilizar modelos que consigam predi-

zer a duração dos tempos de viagens, quando novos eventos são identificados. Diversos

trabalhos na literatura realizaram análises de trajetórias, criando modelos de predição para

tempos de viagens, realizando análise dos dados tanto no contexto histórico, quanto em

tempo real. O trabalho de (NASCIMENTO et al., 2016b), que corresponde a uma das con-

tribuições deste trabalho de pesquisa, propôs um modelo de predição, que pode ser usado

para estimar os tempos de viagem dos objetos, considerando um segmento de rua. Esse

trabalho estende o conceito de múltiplas regressões lineares e realiza a predição com base

em dados históricos de trajetória. Há, também, trabalhos que manipulam fluxos contínuos

de trajetórias para realizar análises de predição, a exemplo de (CAI; NG, 2004), que usa

polinômios de Chebyshev para obter predições acerca dos tempos de travessia dos objetos.

Ademais, (KONG et al., 2016) propôs uma solução que busca estimar o congestionamento

de tráfego utilizando o método chamado Fuzzy Comprehensive Evaluation, que utiliza uma

matriz fuzzy de multi-índices, adaptada de acordo com o fluxo do tráfego. A proposta de

(PATTARA-ATIKOM et al., 2006) buscou estimar o congestionamento do tráfego usando

médias exponenciais da velocidade, as quais foram obtidas a partir das informações coleta-

das em dispositivos de GPS. Já (YOON et al., 2007) usou as informações de velocidade
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espacial e temporal para estimar o status do tráfego nas ruas, considerando as localizações

obtidas via GPS, enquanto (CHEN et al., 2007) estimou o estado do tráfego calculando

as velocidades médias ao longo do segmento de rua. Este trabalho de pesquisa também

apresenta, como contribuição, dois modelos de predição que são utilizados para estimar

os tempos de viagens de objetos móveis. Em (NASCIMENTO et al., 2016a), é proposto

um modelo incremental descontínuo, que estende a proposta de (NASCIMENTO et al.,

2016b). Tal modelo permite atualizar, de forma incremental, a função de regressão que

é preditora de tempos de viagem, a partir do recebimento de novos dados de trajetórias.

Em (NASCIMENTO et al., 2017), propõe-se um outro modelo de predição, que gera uma

função diferenciável; esta solução é apresentada no Capítulo 4 desta tese.

Neste trabalho, busca-se enfrentar especificamente o terceiro desafio, que trata da

construção e manutenção de modelos de predição, utilizando fluxos contínuos de trajetórias.

Particularmente, propõe-se uma nova solução que consegue predizer o tempo de viagem dos

objetos móveis, quando reportados novos fluxos contínuos de trajetórias. O interesse por este

problema foi motivado pela necessidade de utilizar modelos preditivos que suportem o processo

de tomada de decisão em tempo real, fundamental para a gestão do tráfego em grandes centros

urbanos.

1.3 Predição de Tempo de Viagem em Tempo Real

Na literatura, é possível encontrar diferentes propostas de modelos de predição,

a exemplo de (SUN; XU, 2011; LIEBIG et al., 2017), que propõem modelos baseados em

distribuições Gaussianas para inferir características e comportamentos dos dados de trajetórias. E

ainda, trabalhos como (YANG et al., 2013; SCHNITZLER et al., 2014; ASGHARI et al., 2015),

que usam distribuições arbitrárias, como soluções probabilísticas e modelos de Markov. Existem,

também, as propostas de (KISGYÖRGY; RILETT, 2002), que construíram novos modelos de

predição com base em redes neurais e regressões lineares, os quais estimam os tempos de viagens

dos objetos que trafegaram em uma via. Além disso, (CORTES et al., 2001; OH et al., 2002;

ISHAK; AL-DEEK, 2002; ZHAO et al., 2016; DAI et al., 2015; YANG et al., 2014) propuseram

modelos baseados em regressões lineares, para simular os tempos de viagem dos objetos, a partir

das variações das velocidades.

O principal problema dos modelos citados anteriormente está relacionado com a

necessidade de mudanças, quando são recebidos novos dados de trajetórias, os quais possibilitam
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atualizar o modelo para representar a situação atual do tráfego. Nesse caso, existe a necessidade

de que o modelo de predição seja alterado incrementalmente, dado que sua representação pode

mudar, e ainda que a manutenção incremental ocorra é necessário continuar garantindo a obtenção

correta dos resultados, sem impacto no tempo de construção do modelo. É comum encontrar na

literatura propostas de aplicações reais, como controles de tráfego e planejamento de viagens,

que usam funções baseadas em regressões para predizer o custo para um objeto sair de um ponto

de origem e chegar a um ponto de destino (CHEN et al., 2002; KUBRUSLY; LOPES, 2015;

NADUNGODAGE et al., 2011; PATEL et al., 2016; SRIMANI; PATIL, 2014). Entretanto,

(LUO et al., 2015) afirma que a atualização dos modelos que usam múltiplas regressões lineares

pode resultar numa função desconexa, causando uma computação recursiva no processamento da

solução, o que pode ocasionar em perdas no desempenho das aplicações que a utilizam, quando

este é computado no pior caso.

Além de predizer os tempos de viagem dos objetos, é possível utilizar as funções

de predição para explicar eventos ocorridos no tráfego de uma cidade, e o resultado pode ser

utilizado em sistemas de transportes inteligentes. Observe, por exemplo, a Figura 1, que mostra

como uma função preditiva, criada a partir dos tempos de viagem dos objetos, pode explicar

um impedimento específico causado a partir de um acidente real, que ocorreu na cidade de

Fortaleza/Brasil, entre a Avenida 13 de Maio e a Rua Eusébio Souza, no dia 27 de Novembro

de 2015. O eixo x mostra cada dia da análise, e o eixo y mostra o tempo total de travessia no

segmento -– sendo o segmento definido como parte de uma via, pertencente à cidade de análise,

e obtido a partir de dois pontos de cruzamento. Essa análise mostra o aumento das durações

das viagens no dia do acidente. É possível observar que, um dia antes e um dia após o acidente,

o fluxo nas vias seguiu um padrão de tempo de deslocamento. Porém, o tempo de travessia

aumentou no dia em que ocorreu a colisão.

Outra análise acerca do tráfego de uma cidade é mostrada na Figura 2, a qual exibe

os tempos de viagem dos objetos em avenidas específicas da cidade de Fortaleza. Tanto na Figura

2 (a), quanto na Figura 2 (b), eixo x representa o dia da semana em que ocorreu a análise, e o eixo

y mostra o tempo total de travessia no segmento. O principal impedimento desse cenário está

relacionado com a construção de um viaduto entre as Avenidas Raul Barbosa e Murilo Borges,

para permitir o acesso da população no sentido Aeroporto/Aldeota. Essa análise compara dois

diferentes momentos do ano: um no período de aulas escolares (neste caso, o mês analisado foi

novembro de 2015) e outro no período de férias (neste caso, o mês analisado foi dezembro de
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2015). É possível observar que, no período de férias, o fluxo do tráfego melhora em demasia e se

torna próximo de um comportamento constante; diferentemente, no período de aulas, além de os

resultados dos tempos de viagem serem maiores, de maneira geral, eles também oscilam mais.

Na próxima seção, serão descritas as questões de pesquisa endereçadas para esta

tese.

Figura 1 – Duração média dos tempos de viagens, quando
analisado o acidente que ocorreu no dia
27/11/2015.

Fonte: da autora.

Figura 2 – Duração média dos tempos de viagens, quando analisada uma área que passou
reengenharia.

Fonte: da autora.
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1.4 Questões de Pesquisa

A hipótese dessa pesquisa é apresentada da seguinte forma: "É possível criar predi-

tores de tempo de viagens para sistemas de tempo real, que apresentem boa acurácia, usando

dados de trajetórias volumosos e esparsos, os quais podem conter erros, imprecisões e valores

discrepantes.". Para isso, alguns problemas foram estudados e serão definidos a seguir. O

primeiro problema, abordado neste trabalho de pesquisa, define um modelo de predição que

consiga estimar o tempo total de viagem de um objeto móvel para percorrer um segmento

de rua, dado um conjunto de trajetórias. Esse modelo deve computar uma função que recebe

como argumento o instante de tempo de partida de um objeto móvel. O segundo problema

está relacionado com a manutenção incremental do modelo de predição, dado que é preciso

representar o comportamento dinâmico do tráfego no tempo. Dentro desse contexto, a proposta

deve evitar recomputar o modelo, que foi descoberto anteriormente.

Dentre os desafios, o primeiro a ser superado é realizar a correção dos dados de

trajetórias. Este trabalho utilizou um serviço de mapeamento para realizar o processo de

limpeza e completude dos dados, dadas as observações realizadas pelos dispositivos de GPS. São

descartados dados que têm apenas um ponto de localização por segmento. Isso é realizado porque

não é possível inferir, com melhor acurácia, os tempos de viagem dos objetos que trafegam

em uma via quando existem objetos sendo representados por apenas um ponto de localização.

Outro desafio contido nesta tese está relacionado com a presença de valores discrepantes, que

podem influenciar os resultados obtidos pelas soluções. Na solução proposta, que computa fluxos

contínuos de trajetórias, os valores discrepantes (também chamados de outliers) são removidos,

porque esses dados causaram resultados imprecisos de predição e causaram desbalanceamento

no modelo proposto.

Considerando as observações acerca dos objetivos e desafios endereçados, é possível

resumir as principais questões de pesquisa dessa tese da seguinte forma:

• Questão de Pesquisa 1: É possível propor um modelo de predição que compute os tempos

de viagens a partir do recebimento de fluxos contínuos de trajetórias, apresentando boa

acurácia?

• Questão de Pesquisa 2: Qual a influência dos valores discrepantes na construção de

modelos preditivos?

• Questão de Pesquisa 3: Como manter incrementalmente um modelo de predição, dado o

recebimento de novos dados de trajetórias?
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• Questão de Pesquisa 4: Como garantir a continuidade de uma função, dada uma manu-

tenção incremental no modelo que a gera?

Na próxima seção, serão discutidas as contribuições dessa tese, dados os problemas

apresentados.

1.5 Contribuições da Tese

As contribuições relacionadas a esta tese são discutidas a seguir e construídas a partir

de um conjunto de operações e análises de algoritmos. Especificamente, é possível listar:

• A construção de um modelo de predição, que possa ser usado em sistemas de tempo real

e compute os tempos de viagem dos objetos móveis. A função preditiva, obtida nesta

proposta, é diferenciável e tem o objetivo de melhor se ajustar à distribuição dos dados,

quando essa é comparada a uma solução competidora (Questões de Pesquisa 1 e 2);

• A manutenção incremental do modelo de predição e a possibilidade de resolver o problema

da computação subsequente, encontrado em modelos de predição descontínuos (Questões

de Pesquisa 3 e 4).

O Capítulo 5 deste trabalho mostra a descrição da avaliação experimental conduzida

para dois conjuntos de dados reais. O primeiro conjunto de dados, considerado para análise, cor-

responde às informações dos ônibus do Rio de Janeiro, Brasil. Já o segundo conjunto, considera

as informações dos taxistas, da cidade de Fortaleza, Brasil. Todas as análises experimentais con-

têm resultados sobre a acurácia das soluções e comparações acerca dos tempos de processamento

para a construção e atualização dos modelos observados.

Os resultados dessa tese foram publicados em conferências nas áreas de Banco

de Dados, Sistemas de Informação, Sensores de Dados, Sistemas de Transportes Inteligentes,

Análises de Dados, Data Streams e Big Data (Ver Tabela 3).

Dois modelos foram inicialmente estudados e propostos, cujos resultados não são

o foco principal desta tese, mas que serviram como base para construir o modelo de predição

descrito no Capítulo 4. O primeiro modelo é chamado Batch, que corresponde a uma solução

com melhor ajuste sobre a distribuição dos dados, quando esse foi comparado com o modelo

de predição competidor. Esse modelo é construído a partir de dados históricos e foi publicado

em (NASCIMENTO et al., 2016b). O segundo modelo foi chamado Incremental Descontínuo,

que estende a solução Batch e realiza uma manutenção incremental na função preditiva, dado o

recebimento de fluxos contínuos de trajetórias. Essa proposta foi publicada em (NASCIMENTO
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et al., 2016a).

Os modelos descritos anteriormente – Batch e Incremental Descontínuo – serviram

como base para construção do terceiro e último modelo, que corresponde a uma solução incre-

mental contínua, chamada PIPE: Um Preditor de Tempos de Viagem usando Fluxo Contínuo de

Trajetórias. Essa proposta buscou apresentar um melhor resultado quanto à acurácia, quando

comparada com outros modelos de predição. Ademais, a solução PIPE apresentou um melhor

tempo de processamento, quando modificado de forma incremental. Essa proposta compreende

as Questões de Pesquisa 1, 2, 3 e 4, garantindo a construção de um modelo preditivo incremen-

tal, que gera como solução uma função diferenciável. Além da manutenção incremental, esse

modelo não necessita do armazenamento dos dados de trajetórias, liberando espaço em disco. A

proposta da solução PIPE foi publicada em (NASCIMENTO et al., 2017). A Tabela 1 apresenta,

de forma resumida, as publicações realizadas para este trabalho, e mostra qual melhoria foi

acrescentada, a qual justificou a publicação de um novo artigo.

1.6 Proposta

Este trabalho de pesquisa propõe a solução PIPE: Um Preditor de Tempos de Viagem

usando Fluxo Contínuo de Trajetórias, que corresponde a um modelo de predição cujo resultado

busca estimar as durações das viagens a partir da utilização de fluxos contínuos de trajetórias. As

respostas de predição, obtidas a partir da solução PIPE, podem ser usadas para realizar análises

de mobilidade e tomadas de decisões.

O modelo proposto corresponde a uma solução incremental, que computa o resultado

a partir de uma árvore binária e possibilita obter uma função diferenciável. Essa proposta possui

uma natureza incremental, cuja solução pode ser modificada dado o recebimento de fluxos

contínuos de trajetórias. A função diferenciável é contínua e tem o objetivo de computar, com

melhor acurácia e eficiência, o tempo de viagem dos objetos, considerando cada via da cidade,

dada uma hora de partida.

Os modelos Batch e Incremental Descontínuo (NASCIMENTO et al., 2016b; NAS-

CIMENTO et al., 2016a) permitem realizar análises sobre os dados tanto no contexto histórico,

quanto em tempo real e são baseadas em múltiplas regressões lineares. O principal impedi-

mento da solução que permite a manutenção incremental – modelo Incremental Descontínuo

(NASCIMENTO et al., 2016a) – está relacionado com a descontinuidade da função preditiva

alcançada, a qual pode causar degradação no desempenho do algoritmo que a utiliza (LUO et al.,
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Tabela 1 – Catálogo de publicações realizadas para este trabalho
Título do Artigo Ano Veículo Resumo/Melhoria
On computing temporal
functions for a time-
dependent networks
using trajectory data

2016 IDEAS 2016: 20th In-
ternational Database En-
gineering & Applicati-
ons Symposium

1. Modelo Batch;
2. Proposta de um

modelo de regres-
são, que gera uma
solução contínua;

3. Utiliza exclusiva-
mente dados his-
tóricos.

On computing temporal
functions for time-
dependent networks
using trajectory data
streams

2016 Proceedings of the 7th
ACM SIGSPATIAL
International Workshop
on GeoStreaming

1. Modelo In-
cremental
Descontínuo;

2. Proposta de
um modelo de
regressão incre-
mental, que gera
uma solução
descontínua;

3. Utiliza fluxos con-
tínuos de trajetó-
rias.

On computing travel
time functions from Tra-
jectory Data Streams

2017 Proceedings of the 8th
ACM SIGSPATIAL
International Workshop
on GeoStreaming

1. Modelo PIPE;
2. Proposta de um

modelo incremen-
tal, que gera uma
solução contínua;

3. Utiliza fluxos con-
tínuos de trajetó-
rias.

Fonte: da autora.

2015). Nesse caso, o autor busca utilizar árvores binárias que armazenam regressões lineares

simples, dados intervalos específicos de tempo. O trabalho de (GOLOVCHENKO, 2004) mostra

que a natureza incremental dos dados, pode modificar múltiplas regressões lineares, as quais

geram a descontinuidade no modelo, dado que não é possível estimar um ponto de quebra em

comum entre as regressões, que garanta a continuidade da solução. Dentro desse contexto, este

trabalho de pesquisa propõe o modelo PIPE, que tem como resultado uma função diferenciável e

estritamente contínua, o qual permite ser modificado, ainda que receba novos fluxos contínuos

de trajetórias, cuja solução pode ser utilizada para representar a situação atual do tráfego.
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1.7 Organização da Tese

Esta tese está organizada em seis Capítulos, os quais são descritos a seguir:

• Capítulo 2 - Conceitos Básicos: Neste capítulo, são apresentadas as informações prelimi-

nares utilizadas neste trabalho de pesquisa, que correspondem a definições importantes

empregadas ao longo de todo o documento e são essenciais para o entendimento desta tese.

• Capítulo 3 - Estado da Arte: Este capítulo apresenta a revisão bibliográfica referente às

propostas que se aproximam deste trabalho de pesquisa. Em particular, é apresentado um

conjunto de trabalhos dentro do contexto da Análise de Dados de Trajetórias; Funções

Preditivas Contínuas e Descontínuas; e Modelos de Árvores, cujos estudos serviram como

base para o entendimento da solução obtida nesta tese.

• Capítulo 4 - PIPE: Um Preditor de Tempos de Viagem usando Fluxo Contínuo de Trajetó-

rias: Neste Capítulo, é apresentada a solução PIPE, que se baseia na construção de uma

árvore binária. O processo de busca na árvore permite obter uma função diferenciável, a

qual pode ser modificada, dado o recebimento de fluxos contínuos de trajetórias.

• Capítulo 5 - Avaliação Experimental: Este capítulo descreve os experimentos realizados

para validar o modelo PIPE e discute os resultados alcançados, os quais estão relacionados

às análises do desempenho e da acurácia da solução. Todas as análises utilizaram tipos

de dados estritamente reais, os quais correspondem às informações relacionadas com os

ônibus da cidade do Rio de Janeiro, Brasil; e os táxis de Fortaleza, Brasil.

• Capítulo 6 - Conclusão: Este capítulo traz um resumo do que foi apresentado nesta tese,

bem como algumas considerações finais sobre a pesquisa realizada e, também, algumas

indicações de trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS BÁSICOS

Neste capítulo, são apresentadas as informações preliminares utilizadas neste tra-

balho de pesquisa. Definições empregadas ao longo de todo o documento e consideradas

importantes para o entendimento desta tese são detalhadas a seguir. Assim, discorre-se sobre os

conceitos de Trajetórias, Fluxo Contínuo de Trajetórias, Mapeamento de Objetos, Modelos de

Regressão e Árvores Binárias Rotuladas. Por fim, a Seção 2.6 conclui este capítulo.

2.1 Trajetórias

Os avanços nas técnicas de aquisição sobre a localização de objetos móveis permi-

tiram gerar grandes volumes de dados, que contêm informações sobre a mobilidade de uma

diversidade de objetos, como pessoas, veículos e animais. A partir desse conjunto de dados,

muitas técnicas foram propostas com o intuito de processar, gerenciar e minerar dados de trajetó-

ria, promovendo uma ampla gama de aplicações (ZHENG; ZHOU, 2011). Nesta Seção, vai-se

discorrer sobre os principais conceitos relacionados aos dados de trajetórias, sendo esse tipo de

dado o foco central das análises realizadas neste trabalho de pesquisa.

O modelo de trajetória tradicional mostra o movimento dos objetos, no espaço

geográfico, ao longo do tempo. Assim, uma trajetória pode ser definida como uma evolução

espaço-temporal dos objetos móveis. No contexto deste trabalho, uma trajetória é definida

como o conjunto de posições sucessivas, ocupadas por um objeto móvel no decorrer do tempo,

considerando uma origem e um destino. A origem do deslocamento de um objeto é a posição

inicial do percurso; é onde ocorre o início do movimento. Já o destino representa a posição

final do percurso. Dentro desse contexto, a trajetória é a evolução da posição de um objeto,

correspondendo a um conjunto finito de posições no tempo, até atingir o destino final. Os

conceitos de deslocamento geográfico e trajetória de um objeto são formalizados a seguir e

definidos com base nos trabalhos de (NETO et al., 2017; SILVA et al., 2016a).

Definição 1 (Trajetória de um Objeto) Dada uma sequência < t1, · · · , tn > de instantes de

tempo, tal que ti < t j para 1≤ i < j, sendo j ≤ n, a trajetória de um objeto o j é uma sequência

de pontos ordenados temporalmente T R j =< P1, · · · ,Pn >. Nesse caso, P1 representa a origem

do deslocamento e Pn representa o destino. Cada Pi (1≤ i≤ n) corresponde a um tupla, definida

por Pi = (xi,yi, ti).
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A partir deste ponto, este trabalho chamará trajetória de um objeto apenas de trajetó-

ria. A partir da definição acima, é imediata a definição de sub-trajetória.

Definição 2 (Sub-Trajetória) Considere uma trajetória T R j. Suponha que de T R j seja extraída

uma substring STj =< pa, ..., pb >, where 1≤ a≤ b≤ n. Assim, STj é uma Sub-Trajetória de

T R j.

As consultas realizadas sobre dados de trajetórias podem ser muito demoradas, o que

exige a aplicação de técnicas eficazes para o gerenciamento de dados, as quais possam recuperar

rapidamente resultados relacionados com os dados de trajetórias. O gerenciamento de dados de

trajetória pode lidar com o histórico de viagem de um objeto em movimento. Dentro do contexto

das consultas submetidas aos dados de trajetória, é possível citar dois tipos principais: a Range

Queries e as consultas K-NearestNeighbor (KNN).

Além das consultas, é comum realizar análises acerca das anomalias que envolvem

dados de trajetória. Essas anomalias podem estar relacionadas com eventos ou observações de

não conformidade com um padrão esperado (por exemplo, um congestionamento no tráfego,

causado por um acidente ou construções).

É comum encontrar na literatura propostas que visam detectar valores discrepantes

de trajetórias, considerando a análise a partir de um conjunto de dados, como o trabalho de

(LEE et al., 2008), que propôs uma estrutura de partição e detecção para encontrar segmentos

anômalos de trajetórias. Ou, ainda, (PAN et al., 2013), que propôs um método para identificar

anomalias de tráfego de acordo com o comportamento dos motoristas em uma rede rodoviária

urbana. Ademais, o trabalho de (CHANDOLA et al., 2009) realiza várias análises sobre métodos

gerais de detecção de valores discrepantes e pode ser usado como objeto de estudo.

2.2 Fluxo Contínuo de Trajetórias

Nos últimos anos, os avanços na tecnologia permitiram gerar, de forma automática,

dados relacionados às trajetórias dos objetos móveis, os quais podem mudar continuamente

(isto é, a cada minuto ou a cada segundo) e reportar novas análises, que são observadas devido

ao aumento do volume de dados, cujo crescimento ocorre em ritmo acelerado. A geração

de fluxos contínuos de dados tem sido extensivamente pesquisada nos últimos anos. Isso

ocorre tanto pelo aumento do número de aplicações, que tratam do comportamento de dados

gerados frequentemente, quanto pela transformação de algoritmos mais tradicionais em propostas
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ineficientes (ABADI et al., 2003; AGGARWAL, 2007; ELMELEEGY et al., 2009; GAMA,

2010; GUPTA et al., 2013).

Para o entendimento deste trabalho de pesquisa, a definição de fluxo contínuo de

trajetórias é fundamental. Tal definição, baseada em (LIBEN-NOWELL et al., 2006; GUHA;

HUANG, 2009; SILVA et al., 2016b), é mostrada a seguir.

Definição 3 (Fluxo Contínuo de Trajetórias) Suponha que o tempo é discretizado em janelas

de tempo (ou intervalos temporais) de tamanho δ t. Seja Ti = [i · δ t, i · δ t + δ t) uma janela

de tempo específica, tal que i ≥ 0. O Fluxo Contínuo de Trajetórias em Ti é o conjunto de

sub-trajetórias Si = {ST i
1,ST i

2, ...,ST i
n}, tal que cada sub-trajetória ST i

j representa o movimento

de um objeto o j dentro da janela de tempo Ti.

Quando se trata de fluxos contínuos de trajetórias, surgem preocupações relacionadas

tanto ao volume de dados, que pode chegar à escala de terabytes ou petabytes, quanto ao

processamento de consultas submetidas a essa base volumosa. Dessa forma, é comum encontrar

trabalhos que propõem a utilização do modelo map-reduce, cuja solução requer que os usuários

expressem seu problema em termos de uma função que mapeia e processa menores registros

de dados e outra função que reduz as soluções, mesclando todos os resultados mapeados para

produzir um resultado final (HE et al., 2010; YANG et al., 2010).

Além do processamento, os fluxos contínuos de trajetórias também são extensi-

vamente estudados devido à presença de valores discrepantes. (LIU et al., 2011) propôs um

algoritmo para investigar a presença de valores discrepantes no tráfego usando árvores, as quais

são construídas com base nas propriedades temporais e espaciais dos valores detectados. (AG-

GARWAL et al., 2003) busca realizar o monitoramento dos valores discrepantes, considerando a

descoberta de clusters a partir do recebimento de fluxos contínuos de trajetórias. Outras propos-

tas acerca do tratamento de valores discrepantes, considerando dados de trajetórias reportados

continuamente, podem ser encontradas no trabalho de (GUPTA et al., 2014).

2.3 Map Matching

Os dados de trajetória, geralmente, não são obtidos de maneira precisa. É comum

encontrar ruídos ou erros de imprecisão, em que o ponto de localização de um objeto se encontra

fora do segmento de rua ao qual pertence. Nesse caso, o ajuste das informações pode ser

realizado por algoritmos de MapMatching, cuja solução visa mapear corretamente cada posição
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ocupada pelo objeto móvel, no correspondente segmento de rua (ZHENG, 2015; OCHIENG et

al., 2003). Dessa forma, o processo de mapeamento tem o objetivo de converter uma sequência

de coordenadas geográficas, formadas por (latitude, longitude), em uma sequência de segmentos

(ZHENG, 2015). O propósito é realizar a correção e completude das informações, estimando não

apenas o trajeto realizado, mas também os possíveis segmentos trafegados, ainda que existam

informações faltantes.

As propostas dos algoritmos de Map Matching podem mudar de acordo com a

variedade de pontos do objeto a ser mapeado. Nesse caso, os algoritmos podem ser classificados

em duas categorias: métodos locais/incrementais e globais. Os algoritmos locais/incrementais

(CIVILIS et al., 2005; CHAWATHE, 2007) seguem uma estratégia gulosa para computar

sequencialmente a solução, a partir de resultados que já foram obtidos anteriormente e que

já tiveram o ajuste realizado. Esses algoritmos buscam encontrar um ponto ótimo, baseado

na distância e similaridade, do ponto de análise ao correto segmento de rua. Os métodos

locais/incrementais são executados de maneira eficiente e geralmente são adotados em aplicações

que necessitam do processamento da solução em tempo real. No entanto, quando a taxa de

amostragem da trajetória é baixa, é comum usar os algoritmos globais (ALT et al., 2003;

BRAKATSOULAS et al., 2005), que pretendem combinar toda uma trajetória com uma rede

rodoviária. Nesse caso, os algoritmos, de forma geral, buscam considerar os predecessores e

os sucessores de um ponto. A estratégia global é mais precisa, mas menos eficiente do que

a estratégia local/incremental, porque busca realizar o mapeamento com base em trajetórias

inteiras, as quais já foram previamente computadas.

Algoritmos de Map Matching, de maneira geral, têm dois principais passos. O

primeiro utiliza os dados dos objetos a serem interpolados no correto segmento de rua, cujas

informações são formadas pela tupla (latitude, longitude, timestamp), sendo (latitude, longitude)

informações que determinam pontos de localização do objeto e timestamp a informação que

determina a hora do dia. O segundo passo é responsável pelo processamento da correta associação

de cada ponto da trajetória com o segmento de rua trafegado.

A Figura 3 mostra os dados antes e após o processamento do Map Matching, que

foi realizado pelo Algoritmo Barefoot. Essa execução interpolou o correto posicionamento dos

objetos nos seus respectivos segmentos de rua da cidade. A Figura 3(a) mostra como os objetos

estavam posicionados assim que a coleta das informações via GPS ocorreu, e a Figura 3(b)

mostra o resultado final do processo.
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Figura 3 – Map Matching dos dados de trajetória.

Fonte: da autora.

As estratégias de Map Matching, existentes na literatura, enquadram-se em três cate-

gorias principais: (i) uso da média (ou mediana), que estima um valor verdadeiro (desconhecido)

para um ponto, com base na média (ou mediana) deste ponto e seus predecessores, dado um

instante de tempo (ZHENG, 2015); (ii) filtros de Kalman, que estima a trajetória a partir de

parâmetros como a velocidade (LEE; KRUMM, 2011); (iii) detecção dos valores discrepantes

baseados numa heurística, que remove pontos de ruído (YUAN et al., 2013).

Uma das principais preocupações quanto aos resultados obtidos, a partir do proces-

samento do Map Matching, está relacionada com a precisão desses resultados. Embora os erros

de localização venham sendo resolvidos, diferentes trabalhos continuam sendo propostos dentro

desse contexto. Dentre eles, é possível citar (LI et al., 2017), que busca propor novos algoritmos

que garantam maior acurácia e integridade dos resultados. E, ainda, (LIU; LI, 2017; LUO et

al., 2017), que também propuseram estratégias de interpolação, que computam resultados de

mapeamento dos objetos a partir de soluções probabilísticas.

2.4 Modelos de Regressão

A teoria de Regressão teve origem no século XIX com Galton (GALTON, 1886).

Em um de seus trabalhos, ele estudou a relação entre a altura de pais e filhos, procurando saber

como a altura do pai poderia influenciar a altura do filho. Galton percebeu que, se o pai fosse

muito alto ou muito baixo, o filho teria uma altura tendente à média. Se isso não ocorresse, as

pessoas seriam cada vez mais altas, dado que os filhos de pais altos seriam mais altos ainda.

Esse estudo foi chamado de análise de Regressão, por justificar que existe uma tendência de os
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dados regredirem à média. Existem vários trabalhos na literatura que usam análises de regressão

(KUBRUSLY; LOPES, 2015; LOH, 2011; NADUNGODAGE et al., 2011; PATEL et al., 2016;

SRIMANI; PATIL, 2014; TORGO, 2002; CHEN et al., 2002). Inclusive, este trabalho de

pesquisa tem como contribuição modelos que utilizaram dois diferentes tipos de análises de

regressão – a regressão linear simples e a regressão linear múltipla –, as quais têm como base a

teoria de Regressão (NASCIMENTO et al., 2016b; NASCIMENTO et al., 2016a).

A regressão linear, seja ela simples ou múltipla, permite realizar análises para

identificar o relacionamento entre variáveis. No caso da regressão linear simples, para se

estabelecer uma análise a partir de n pares de valores de duas variáveis, Xi e Yi (com i = 1, 2, ...,

n), admitindo-se que Y é função linear de X, é possível analisar o estudo da relação entre as duas

variáveis, onde é procurada uma função de X que explique Y, cujo modelo estatístico é:

Yi = α +β ∗Xi +ui,

São considerados na função os valores de Xi, que corresponde à variável independente

ou explanatória; Yi uma variável dependente ou resposta; β o coeficiente angular da reta, que é

também denominado de coeficiente de regressão; α o coeficiente linear da reta, que é também

conhecido como o termo constante da equação de regressão; e ui o valor do erro médio. β e

α são parâmetros que recebem uma atenção especial, dado que é preciso identificá-los de tal

forma que os desvios entre seus valores observados e estimados sejam mínimos. Para isso, é

possível utilizar o método dos mínimos quadrados, que corresponde a uma técnica de otimização

matemática cujo objetivo é encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados (GUJARATI;

PORTER, 2011).

Apesar de buscar uma relação entre as variáveis independentes (Xi) e dependentes

(Yi), em geral, essa associação não é perfeita. Isso ocorre porque os pontos não se situam

perfeitamente sobre a função que relaciona as duas variáveis. Segundo (GUJARATI; PORTER,

2011), para estabelecer o modelo de regressão linear simples, é preciso pressupor características

como:

• A relação entre X e Y é linear.

• Os valores de X são fixos, isto é, X não é uma variável aleatória.

• A média do erro é nula, isto é, E(ui) = 0.

De modo geral, os modelos de regressão podem ser usados com diferentes objetivos.

(DEMÉTRIO; ZOCCHI, 2006) traz alguns exemplos do seu uso, como em:

1. Predições: corresponde ao motivo mais comum de se encontrar a utilização dos modelos de
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regressão. Ao utilizar o modelo de predição, espera-se que a variação de Y seja explicada

a partir da variável explanatória (X). Dessa forma, é possível utilizar o modelo de predição

para obter valores de Y correspondentes a valores de X que não estavam entre os dados. Em

geral, são usados os valores de X que estão dentro do intervalo de variação estudado. Mas

é possível encontrar análises que utilizem valores fora desse intervalo, as quais recebem o

nome de extrapolação.

2. Seleção de variáveis: frequentemente, não se tem ideia de quais são as variáveis que afetam

significativamente a variação da variável dependente (Y). Nesse caso, é comum conduzir

estudos que respondam esse tipo de questão.

3. Estimativa de parâmetros: corresponde ao processo de estimar parâmetros ou possibilitar

o ajuste de modelos, dada a utilização de um conjunto de dados (amostra) referente às

variáveis resposta (Y).

4. Inferência: corresponde à utilização de técnicas como testes de hipóteses ou intervalos de

confiança para realizar o ajuste de um modelo de regressão. Nesse caso, além de estimar

os parâmetros, buscam-se estratégias para realizar inferências sobre os dados.

Antes de realizar qualquer uma das análises definidas anteriormente, é importante

que se plotem os pares de dados em diagramas de dispersão. Esses diagramas possibilitam

visualizar tanto o tipo de relação que existe entre as variáveis, quanto a presença de valores

discrepantes no conjunto de dados, os quais podem resultar em imprecisões.

Além do modelo de regressão linear simples, existe o modelo de regressão linear

múltipla, que pode ser identificado quando se admite que a obtenção de uma variável resposta

(Y) é função de duas ou mais variáveis explicativas ou regressoras (X).

2.5 Árvores Binárias Rotuladas

As árvores binárias rotuladas estendem a definição de árvores binárias, as quais são

conhecidas por sua simplicidade e eficiência quando lidam com grandes volumes de dados. De

forma geral, as árvores binárias permitem inferir sobre regras de predição, quando utilizadas

em modelos preditivos. Nesta tese, as árvores binárias rotuladas apresentam mudanças no seu

comportamento, dados diferentes intervalos de tempo. A definição de árvores binárias rotuladas

é dada a seguir.

Definição 4 (Árvore Binária Rotulada) Dado Si = {ST i
1,ST i

2, ...,ST i
n} um fluxo contínuo de
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trajetórias, que são recebidas no intervalo de tempo Ti = [ti, t f ]. Uma Árvore Binária Rotulada T

é uma árvore binária, cujo os nós ni são rotulados da seguinte forma: ni = (µi,σi, [tsi , tei ]), tal

que µ j é a média e σ j é o desvio padrão dos tempos de viagens das trajetórias, que pertencem a

Si, tsi < tei e [tsi , tei ] ∈ Ti. Cada nó ni apresenta uma sub-árvore binária rotulada a esquerda Te e

uma sub-árvore binária rotulada a direita Td . Seja o nó raiz de Te, nTe = (µe,σe, [tse , tee ]) e o nó

raiz de Td , nTd = (µd,σd, [tsd , ted ]) , tsi ≤ tse , tee < tsd , ted ≤ tei .

As árvores binárias rotuladas podem ser aplicadas tanto no contexto histórico, no

intuito de realizar análises e obter conhecimento, como em tempo real, dado o recebimento de

novos fluxos de dados. Neste caso, é analisado cada nível da árvore, que pode determinar um

conjunto finito de resultados, e verifica-se a necessidade do crescimento em profundidade desta

árvore, dada a computação de uma manutenção incremental, quando recebidos novos dados de

trajetória.

2.6 Conclusão do Capítulo

Este capítulo apresentou os conceitos básicos, relacionados a trajetórias e fluxos

contínuos de trajetórias, a serem considerados no restante do trabalho. Mostrou-se também o

processo de mapeamento, que é realizado a partir do algoritmo Map Matching, quando possibilita

computar o ajuste do ponto de localização de um objeto, com o correto segmento de rua. Ademais,

foram feitas explanações sobre as árvores binárias rotuladas, estendem a definição de árvores

binárias. Essas árvores são conhecidas por sua simplicidade e eficiência quando lidam com

grandes volumes de dados. Neste trabalho de pesquisa, as árvores binárias rotuladas apresentam

no comportamento dos objetos, dados diferentes intervalos de tempo. No Capítulo seguinte, será

apresentado o estado da arte, discorrendo-se sobre trabalhos relacionados a esta pesquisa.
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3 ESTADO DA ARTE

Este capítulo apresenta uma revisão da literatura relacionada com o estudo realizado

nesta tese, cujo foco está centrado em quatro tópicos principais: (i) Análise de Dados de

Trajetórias, (ii) Funções Preditivas Contínuas; (iii) Funções Preditivas Descontínuas; e (iv)

Modelos de Árvores a partir de Dados de Trajetórias. Os tópicos (ii), (iii) e (iv) apresentam

exemplos de técnicas potencialmente utilizadas para gerar modelos de predição que computem

tempos de viagens e possibilitem a realização de análises do tráfego de uma cidade, dada uma

hora específica do dia. As respostas sobre análises como essas são temas ativos em áreas de

pesquisa e, por isso, muitos trabalhos foram desenvolvidos.

A Seção 3.1 discute diferentes trabalhos que realizam análises de dados, considerando

o processamento tanto de informações históricas, quanto das reportadas em tempo real. O objetivo

de cada trabalho mostrado é obter resultados acerca da utilização e da aplicabilidade dos dados

de trajetória. Já as funções preditivas contínuas e descontínuas, discutidas nas Seções 3.2 e 3.3,

mostram diferentes trabalhos existentes na literatura, que buscam explicar o deslocamento de

objetos móveis, dada a análise dos tempos de viagens, considerando uma hora específica do dia.

A Seção 3.4 discorre sobre Modelos de Árvores construídos a partir de dados de trajetórias, com

o objetivo de analisar os impactos causados no modelo, dadas as mudanças no comportamento

dos dados. Finalmente, a Seção 3.5 encerra este capítulo.

3.1 Análise de Dados de Trajetória

O processamento tradicional de dados de trajetória, realizado por dispositivos de

rastreamento e persistido em disco, permite que informações históricas sejam manipuladas

para realizar análises sobre uma grande variedade de dados – que podem conter informações

sobre carros de passeio, táxis, ônibus ou pessoas – (KINOSHITA et al., 2016). Esse tipo de

processamento é vantajoso no sentido de garantir maior precisão às informações obtidas, porque

permite construir, por exemplo, um conjunto de regras a partir do processamento controlado

sobre o volume de dados (SCHNITZLER et al., 2014) e gerar conhecimento acerca dos dados de

mobilidade (ZHENG, 2015) em um menor tempo possível (GABER et al., 2009).

O crescimento de tecnologias, a exemplo das redes de sensores, tem contribuído

para o aumento dos fluxos de dados. Diante disso, cabe a pergunta: “Nós podemos realizar uma

análise, em tempo real, para alertar as pessoas sobre as mudanças no tráfego de cidades?”. A
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característica dos dados recebidos em tempo real está relacionada com seu ilimitado volume

de dados, rápidas mudanças no comportamento e presença de informações que geram análises

valiosas (GABER et al., 2009). O processamento desses dados pode ser classificado em duas

categorias: (i) o gerenciamento de data streams, baseado na sumarização dos dados (BABCOCK

et al., 2002; ABADI et al., 2003); e (ii) a mineração de dados, que computa técnicas de Data

Mining, com tempo linear (MUTHUKRISHNAN et al., 2005).

(GABER et al., 2009) construiu uma tabela que mostra a diferença entre o proces-

samento tradicional e o processamento de fluxos contínuos de dados. Algumas das diferenças

citadas por (GABER et al., 2009) são mostradas na Tabela 2, e correspondem a conceitos usa-

dos para entendimento dos modelos relatados nesta pesquisa; tais modelos abrangem soluções

preditivas, que computam seu resultado a partir de dados históricos, gerados por um processa-

mento tradicional; e soluções incrementais, as quais computam a manutenção do modelo, dado

recebimento de fluxos contínuos de informações.

Tabela 2 – Fluxo Contínuo de Dados x Processamento Tradicional
Processamento do Fluxo
Contínuo de Dados

Processamento Tradicional

Processamento de Dados Re-
portados Continuamente.

Processamento de Dados His-
tóricos.

Geração rápida de dados. Geração baixa ou regular de
dados.

Armazenamento de dados não
viável.

Armazenamento de dados é
viável.

Resultados aproximados são
aceitáveis.

É exigida a precisão dos resul-
tados.

Contextos espaciais e tempo-
rais são particularmente im-
portantes.

Os contextos espaciais e tem-
porais são considerados em
aplicações geográficas.

Fonte: (GABER et al., 2009)

Os dados reportados continuamente, de modo geral, têm atraído a atenção nos

últimos anos. Vários são os trabalhos que buscam desenvolver estratégias para computar esse

fluxo de informações (GABER et al., 2009; ARASU et al., 2003; AGGARWAL, 2007; GAMA;

GABER, 2007; GAMA, 2010). Isso ocorre porque as informações sobre fluxos contínuos de

dados têm trazido novos desafios à comunidade acadêmica, tais como: gerenciar o fluxo contínuo

das informações; gerenciar requisitos de memória, os quais requerem rápido processamento das

informações; detectar mudanças relacionadas aos dados, para computar resultados de análises;

propor novas estratégias para algoritmos de mineração de dados, que descubram conhecimentos
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apesar da variabilidade dos dados e do volume na escala de terabytes (HE et al., 2010; ARTHUR;

VASSILVITSKII, 2007; YANG et al., 2010; FALOUTSOS et al., 1994).

As aplicações de análises de fluxos contínuos de dados podem variar em diversos

cenários, como Data Mining, já citado anteriormente; em análises meteorológicas; no monito-

ramento de tráfego em redes de rodovias; na Estatística, usando testes de hipóteses, os quais

buscam encontrar soluções computacionalmente eficientes para análise de dados (AGGARWAL

et al., 2003; AGGARWAL et al., 2004; GABER et al., 2005); ou, ainda, em ambientes de apren-

dizado de máquinas, realizando análises estatísticas em sistemas escaláveis. A ideia é realizar

um processo probabilístico para saber quais dados serão ou não processados (DOMINGOS;

HULTEN, 2001).

Os dados reportados continuamente correspondem a uma sequência ilimitada de

objetos, os quais podem ser gerados em uma taxa rápida (SILVA et al., 2013). Segundo (QIN

et al., 2016), existem algumas características típicas de fluxos de dados, como: a chegada

contínua de novos dados; a forma desordenada com que geralmente isso ocorre; a possibilidade

de os dados reportados terem tamanho ilimitado; e, normalmente, a falta de persistência desses

dados após serem processados. Assim, em alguns cenários que computam as análises dos dados

reportados em tempo real, as informações não são persistidas dentro do contexto histórico.

Isso ocorre porque, além de liberar espaço em disco, esses cenários buscam refletir as análises

mais emergentes, que consigam expressar de forma rápida, sem acesso a disco, as mudanças

relacionadas à distribuição dos dados.

3.2 Funções Preditivas Contínuas de Tempo de Viagem

As funções preditivas podem ser usadas para estimar os tempos de viagem dos

objetos, os quais podem ser considerados um parâmetro essencial para avaliar o comportamento

dos objetos que trafegam em redes de rodovias (YE et al., 2015) e o desempenho das condições

de tráfego (CHEN et al., 2010). É a partir dessa informação que estratégias são desenvolvidas,

tais como o gerenciamento de tráfego, o planejamento de rotas e, ainda, a observação dos objetos

em tempo real (SUN et al., 2008; DAILEY, 1993; NAM; DREW, 1996; PETTY et al., 1998). Os

tempos de viagem podem ser obtidos direta ou indiretamente. É possível obter tempos de viagem

a partir de veículos computadorizados, dispositivos de GPS ou, ainda, a partir de celulares.

Dentre os métodos indiretos, é possível citar câmeras de vídeo e/ou sensores, distribuídos em

rodovias e instalados em Sistemas de Transportes Inteligentes (DAILEY, 1993; SUN et al., 2008;



39

SRINIVASAN; JOVANIS, 1996; OH et al., 2002). O tempo de viagem possibilita a realização de

estimativas e predições confiáveis sobre as redes de rodovias, provendo uma informação valiosa

para que os motoristas reorganizem suas rotas e se desviem dos pontos de congestionamento

(ZHANG et al., 2013; KONG et al., 2016).

Embora o conceito de tempo de viagem seja um parâmetro importante para realizar

a predição das durações de viagens, existem alguns desafios para computar esse parâmetro e

permitir sua utilização na construção de funções preditivas. É possível citar como exemplo

a dispersão dos dados, uma vez que muitos segmentos têm informações faltantes sobre a

localização do objeto (JENSEN; LARSEN, 2014; MA et al., 2013; YUAN et al., 2010). (WANG

et al., 2014) propõe um novo modelo, que visa estimar o tempo de viagem dos objetos nos

segmentos a serem percorridos e predizer esse valor para toda a trajetória, e não apenas para um

segmento específico. Nesse caso, (WANG et al., 2014) construiu um modelo de concatenação

dos segmentos trafegados e usa uma estratégia para descobrir padrões, dada a similaridade das

travessias percorridas pelos objetos.

(CHEN et al., 2002), em sua proposta, buscou minimizar tanto o volume de dados,

quanto o uso de memória e disco, visando realizar estratégias de compressão de regressões,

dado o recebimento de fluxos contínuos de dados. O objetivo de (CHEN et al., 2002) é realizar

análises de regressões, dividindo os dados em níveis de granularidade mais finos — que são os

dados mais recentes — e em níveis de granularidades mais grossos -– os dados mais antigos.

Ainda é possível citar o trabalho de (SRIMANI; PATIL, 2014), cujo propósito foi criar modelos

de regressão que minimizassem a utilização da memória, para garantir maior eficiência na

computação de dados reportados em tempo real. Esses e outros modelos justificam o surgimento

de várias soluções atualizadas, devido ao recebimento de fluxos contínuos de dados, os quais

buscam realizar predições sobre os mesmos.

Os tempos de viagem também podem ser considerados parâmetros essenciais para a

construção de modelos preditivos. Trabalhos como (SUN et al., 2008; CORTES et al., 2001;

KISGYÖRGY; RILETT, 2002; OH et al., 2002; ISHAK; AL-DEEK, 2002) usaram o modelo

Piecewise para simular a variação dos tempos de viagem e das velocidades médias dos objetos

que tenham essa informação desconhecida. Já (SUN et al., 2008) buscou estimar as probabili-

dades máximas e mínimas da velocidade do objeto, dado um intervalo de tempo e levando em

consideração os horários de fluxos livres e os horários já em condições de congestionamento. Em

muitos trabalhos, a solução Piecewise é amplamente estudada para explicar o comportamento de
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dados de trajetória. (SUN et al., 2008) justifica a utilização da função Piecewise para dados de

trânsito, devido à distribuição dos dados, os quais oscilam em momentos de aceleração e desace-

leração durante o trajeto do segmento. Já (CORTES et al., 2001; KISGYÖRGY; RILETT, 2002;

OH et al., 2002; ISHAK; AL-DEEK, 2002) buscaram utilizar a Piecewise como um método de

interpolação para distribuição dos objetos, inferindo-lhes a velocidade – dados detectores de

velocidade adjacentes.

Apesar das funções Piecewise serem amplamente usadas na literatura, existem

autores que explicam o comportamento dos dados de trajetória a partir da utilização de funções

Gaussianas, porque conseguem incorporar em sua topologia os diferentes fluxos do tráfego nas

vias analisadas. É possível referenciar exemplos desses trabalhos citando (LIAO et al., 2005),

que propôs um modelo de Gaussianas para explicar o deslocamento dos objetos, considerando

três intervalos de velocidades (caminhada, baixa velocidade e alta velocidade); e ainda (LIEBIG

et al., 2017), que propôs uma solução para estimar os valores de sensores a partir de Modelos

Gaussianos.

O método de aproximação da Piecewise, chamado PLA (Piecewise Linear Approxi-

mation) (CAMERON, 1966), é largamente usado em séries de dados, devido a sua simplicidade,

e pode ser utilizado para manipular tanto dados históricos, quanto dados recebidos em tempo

real (FU et al., 2001). A PLA, utilizada a partir dos dados históricos, busca coletar volume de

dados antes de o processamento ocorrer e gera um modelo contínuo (ELMELEEGY et al., 2009;

HAKIMI; SCHMEICHEL, 1991). Já a PLA, quando modificada a partir do recebimento de

dados em tempo real, usa uma estratégia de manutenção incremental (CHEN; WANG, 2013),

que pode apresentar uma abordagem problemática, dado que tende a gerar um modelo disjunto,

também considerado desconexo por alguns autores. Essa estratégia será discutida na próxima

Seção.

3.3 Funções Preditivas Descontínuas de Tempo de Viagem

Apesar de o modelo de regressão contínua resultar numa estratégia que retorna

resultados de predição dentro de um melhor tempo de processamento, é possível encontrar nos

trabalhos que o utilizam um impedimento em comum: existe perda de informação quando se

busca estimar uma aproximação das funções de regressão descontínuas (LUO et al., 2015). A

aproximação dos segmentos que o compõem visa construir uma solução contínua. O impedi-

mento dessa aproximação também foi comprovado em um dos modelos propostos neste trabalho
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de pesquisa, quando foi construída uma solução cujo problema é NP-difícil (NASCIMENTO

et al., 2016a). Esse trabalho buscou estimar uma função de regressão contínua, que estende a

função Piecewise, mas identificou que era impossível determinar, em tempo de execução, um

ponto de quebra em comum para regressões lineares adjacentes, sem perda de informação.

(LUO et al., 2015), em seu trabalho, afirma que a solução Piecewise desconexa causa

computação subsequente do modelo, o que resulta na degradação do desempenho do algoritmo

que a usa. Dentro desse contexto, o autor propõe uma solução chamada mixed-type PLA, que

mistura dois diferentes algoritmos – um que é utilizado para solução de Piecewise contínua

e outro para estratégia descontínua. O resultado dessa solução gera uma regressão múltipla

contínua, dado cada par de regressões disjuntas adjacentes. Além dessa proposta, existem

outras nas quais os autores propõem soluções para realizar análises, a partir do recebimento

de dados em tempo real, a exemplo de: Discrete Fourier Transform (RAFIEI; MENDELZON,

1997), PiecewiseAggregateApproximation (YI; FALOUTSOS, 2000), DiscreteWaveletTransform

(POPIVANOV; MILLER, 2002), AdaptivePiecewise Constant Approximation (LAZARIDIS;

MEHROTRA, 2003; CHAKRABARTI et al., 2002) e ChebyshevPolynomials (CAI; NG, 2004;

HEATH, 1997; EPPERSON, 2013; QI et al., 2015), que usaram funções polinomiais.

Outro trabalho que está voltado para a atualização do modelo de predição, dado o

recebimento contínuo de novos fluxos de dados, é (NADUNGODAGE et al., 2011). Nesse caso,

o autor propõe uma solução incremental que, dinamicamente, recomputa as regressões lineares,

gerando uma solução composta por regressões lineares múltiplas, as quais são atualizadas

com base nas funções computadas anteriormente. (NADUNGODAGE et al., 2011) propõe

a utilização de operações de descarte das informações, não necessitando da persistência dos

dados para construção de sua proposta. No entanto, essa estratégia pode constituir em outro

problema quando se busca um padrão no modelo, porque a não persistência dos dados pode gerar

imprecisão nos resultados (BABCOCK et al., 2003; TATBUL et al., 2003). Ainda assim, o autor

defende que, em um ambiente que computa dados recebidos continuamente, apenas aquelas

informações mais recentes são significativas para análises. É possível, ainda, citar a proposta

de (PATEL et al., 2016), que também utiliza um modelo de regressões lineares múltiplas, as

quais são computadas de forma incremental, dado o recebimento de novos dados. Esse modelo,

basicamente, estende a regressão linear simples, usando mais de uma variável independente. No

entanto, o impedimento da descontinuidade da solução também é encontrado em sua proposta.
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3.4 Modelos de Árvores a partir de Dados de Trajetórias

Os modelos de predição baseados em árvores são conhecidos por sua simplicidade

e eficiência quando lidam com grandes volumes de dados. As árvores binárias de predição

correspondem a um tipo particular de modelo preditivo. A partir desse modelo é possível inferir

regras de predição, com o objetivo de obter uma informação útil. Basicamente, realiza-se uma

divisão recursiva com dados de treinamento, gerando subconjuntos de dados com volumes

menores (LOH, 2011). O uso deste algoritmo é a causa da eficiência desses métodos. Apesar do

bom processamento, essa estratégia pode gerar resultados com baixa precisão, devido à obtenção

de estimativas a partir de pequenas amostras de dados (LAKSHMI et al., 2013).

(QUINLAN, 2014) combinou os resultados de predição, obtidos a partir de árvores,

com amostras de dados obtidas a partir de algoritmos que computam vizinhos mais próximos.

Outros autores utilizam o modelo baseado em árvores de predição para obter funções que podem

ser constantes, dada a média da amostra prevista para cada nó, ou baseado em regressões lineares

simples (KIM; LOH, 2001; KIM; LOH, 2003), todos eles usando dados históricos. As funções

baseadas em regressões lineares também foram amplamente estudadas, a exemplo da proposta de

(WITTEN et al., 2016), que apresentou um modelo que permite criar a função Piecewise a partir

de um conjunto de dados históricos, os quais foram usados para realizar análises de predição.

Além de computar informações históricas para obter conhecimento, os modelos

baseados em árvores de regressão podem ser utilizados em tempo real. Nesse caso, realiza-se

uma manutenção incremental do modelo, dado o recebimento de novos fluxos de dados. O

objetivo é particionar os novos dados recebidos em pequenos conjuntos e alcançar predições com

melhores acurácias (ZHANG et al., 2015). Alguns algoritmos de árvores operam sobre todo o

conjunto de treinamento. Porém, em muitas situações, a abordagem incremental se mostra mais

vantajosa. A proposta de (POTTS; SAMMUT, 2005) discorre sobre um modelo incremental,

que computa regressões lineares em cada nó não raiz de uma árvore binária. O autor define

um conjunto de regras para possibilitar a manutenção incremental, dadas taxas de mudanças

previamente definidas. Dentro desse contexto, as regras geradas são usadas como critérios para

determinar o crescimento da árvore. Já (ZHANG et al., 2015) propôs uma estratégia que computa

múltiplas árvores de decisão, de forma incremental, dado o recebimento de novos fluxos de

dados, e o resultado dessa computação permite realizar múltiplas classificações sobre os dados

de análise.

O método incremental se apresenta como uma solução viável quando o processa-
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mento deve ser realizado, dado o recebimento de fluxos de dados em tempo real. No entanto,

para um modelo incremental, é importante determinar não apenas onde, mas também quando

a divisão ocorrerá. O trabalho de (UTGOFF et al., 1997) propõe uma estratégia com base

em árvores de classificação. Dentre as técnicas mais estudadas no contexto de classificação, é

possível citar, popularmente, as chamadas árvores de decisão (GUPTA et al., 2013). Em seu

modelo, (UTGOFF et al., 1997) considera que cada nível da árvore pode determinar um conjunto

finito de resultados e permite que a árvore cresça em profundidade, dada a computação de uma

manutenção incremental. Nas propostas de (QUINLAN, 1993; FRANK et al., 1998) foram

adotadas estratégias de divisões, que minimizaram a medida do desvio padrão, dados os valores

computados para cada nó não raiz da árvore. Já (TORGO, 2002) buscou propor soluções para

considerar a parada de crescimento da árvore, com o objetivo de minimizar o erro quadrático

médio dos valores computados.

Os modelos de árvores de regressão podem evoluir de outras formas. Por exemplo,

(LI et al., 2015) propôs uma estratégia incremental que computa uma árvore de regressão com

base nas árvores de regressão precedentes. Dentro desse contexto, um conjunto de árvores de

regressão simples é combinado para gerar um novo modelo. Já no trabalho de (ZHANG et al.,

2015) foi proposto um algoritmo de classificação supervisionado, para gerar árvores binárias e

realizar sua manutenção incremental a partir do recebimento de novos fluxos de dados. O modelo

gerado nesse trabalho busca detectar os movimentos dos objetos, dados critérios específicos de

classificação. Cada nó da árvore é composto por classificadores que geram regras de indução,

as quais são capazes de detectar um tipo de movimento do objeto de análise. Outro trabalho

que propõe um modelo incremental é de (GAMA et al., 2005), cuja contribuição utiliza a

desigualdade de Hoeffding para fornecer o limite superior entre o valor esperado e o valor predito

de uma solução. O resultado dessa desigualdade é usado para decidir se a árvore incremental

pode ou não ser expandida, criando novos nós.

3.5 Conclusão do Capítulo

Este capítulo apresentou os principais trabalhos correlatos desta tese. Os trabalhos

citados foram agrupados em três linhas de análise:

1. A primeira agrupa trabalhos que contemplam informações acerca de dados de trajetória,

tanto inseridos no contexto histórico, quanto fluxos de dados reportados continuamente;

2. A segunda contempla informações acerca de funções preditivas, as quais permitem realizar
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análises acerca dos resultados obtidos e auxiliam no processo de tomada de decisão com

maior acurácia;

3. A terceira, enfim, aborda as estratégias para a criação e a manutenção incremental de árvo-

res com o objetivo de possibilitar o processo de crescimento controlado dessas estruturas

de dados.

A Tabela 3 apresenta os principais trabalhos relacionados (descritos nas Seções 3.1,

3.2 e 3.4), comparando-os, também, com esta pesquisa. São analisados alguns itens importantes,

que puderam ser selecionados durante a revisão da literatura. Na primeira coluna da Tabela,

estão os trabalhos sob análise. A partir da segunda coluna, estão as características consideradas

para comparação destes trabalhos. As descrições de cada coluna estão dispostas logo abaixo da

Tabela.

• Dados Históricos: A predição realizada utiliza dados históricos? Valores possíveis: Sim

(S), Não (N) ou Não Informado (NA);

• Reportados Fluxos de Dados: A predição realizada utiliza fluxos de dados reportados

continuamente? Valores possíveis: Sim (S), Não (N) ou Não Informado (NA);

• Manutenção Incremental: É realizada a manutenção incremental no modelo, dado o

recebimento de novas informações? Valores possíveis: Sim (S), Não (N) ou Não Informado

(NA);

• Trata Valores Discrepantes: Realiza-se tratamento de valores discrepantes? Valores

possíveis: Sim (S), Não (N) ou Não Informado (NA);

• Persistência de Dados: Persistem os dados? Valores possíveis: Sim (S), Não (N) ou Não

Informado (NA);

• Solução Contínua: Gera-se um modelo contínuo? Valores possíveis: Sim (S), Não (N)

ou Não Informado (NA).

Com base nas análises realizadas e mostradas na Tabela 3, é possível afirmar que

a proposta da solução PIPE, publicada em (NASCIMENTO et al., 2017) e resultante da con-

tribuição deste trabalho de pesquisa, cobre praticamente todas as características identificadas

como importantes para análise dos dados de trajetória, que são reportados como fluxo de dados.

A solução PIPE pode ser construída a partir da utilização de dados históricos e ser facilmente

manipulada a partir do recebimento de novos dados de trajetória. Assim, é considerada uma

solução incremental. A atualização do modelo PIPE ocorre sem perda de informação, e sua

estratégia não necessita da persistência de dados para obter resultados de análises.
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Apesar de não persistirem os dados, as informações relacionadas ao histórico não

são perdidas, porque todas elas estão contidas em nós pertencentes à árvore de predição binária,

como será mostrado no Capítulo 4. A função de predição, obtida a partir do modelo PIPE, é

contínua e gera uma solução diferenciável. Mas, sua estratégia necessita do tratamento de valores

discrepantes, porque a presença desse tipo de dado pode resultar em informações imprecisas ou

provocar um desbalanceamento na árvore.

No próximo Capítulo, será detalhado o modelo de predição PIPE, e no Capítulo 5

serão apresentadas as avaliações experimentais que validaram essa proposta.
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Tabela 3 – Sumarização dos Trabalhos Relacionados
Trabalho Dados

Histó-
ricos

Reportados
como Flu-
xos de
Dados

Manutenção
Incre-
mental

Trata
Valores
Discre-
pantes

Persistência
de Da-
dos

Solução
Contí-
nua

(KIM; LOH,
2001)

S N N NA NA S

(ISHAK; AL-
DEEK, 2002)

N S S NA NA N

(KISGYÖRGY;
RILETT, 2002)

N S S NA NA N

(KIM; LOH,
2003)

S N N NA NA S

(SUN et al.,
2008)

N S S NA NA S

(ELMELEEGY et
al., 2009)

N S N NA NA S

(NADUNGODAGE
et al., 2011)

N S S N S S

(CHEN; WANG,
2013)

N S S N S N

(WANG et al.,
2014)

N S S NA NA S

(QUINLAN,
2014)

S N N NA NA S

(LUO et al.,
2015)

N S S N S S

(NASCIMENTO
et al., 2016b) –
proveniente
desta tese.

S N N S S S

(NASCIMENTO
et al., 2016a) –
proveniente
desta tese.

N S S S S N

(NASCIMENTO
et al., 2017) –
solução PIPE
- proveniente
desta tese.

S S S N N S

Fonte: da autora.
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4 MODELO DE PREDIÇÃO INCREMENTAL

Este capítulo discorre sobre o Modelo de Predição Incremental, proposto nesta tese,

chamado PIPE: Um Preditor de Tempos de Viagem usando Fluxo Contínuo de Trajetórias,

que pode ser usado para estimar os tempos de viagens dos objetos móveis. O PIPE assume

que o comportamento dos dados de trajetórias, pertencentes aos objetos móveis analisados

neste trabalho, se assemelham com as distribuições Gaussianas, as quais podem representar

a aceleração e desaceleração dos objetos móveis dada sua aplicação sobre a distribuição dos

dados, como também é considerado no trabalho proposto por (LIAO et al., 2005), quando foram

realizadas análises sobre esse tipo de dado.

A estrutura deste capítulo está organizada da seguinte forma. Na Seção 4.1, apresenta-

se, em linhas gerais, o objetivo de construir a solução PIPE e a definição do problema a ser

resolvido neste trabalho. A Seção 4.2 discorre sobre o modelo PIPE, o qual permite ser atualizado

incrementalmente a partir do recebimento de novos dados de trajetórias; e na Seção 4.3, apresenta-

se as considerações finais deste capítulo.

4.1 Definição do Problema

Esta seção fornece a definição do problema a ser solucionado neste trabalho e os

seus objetivos. Os conceitos definidos aqui são compreendidos a partir do entendimento dos

conceitos básicos mostrados no Capítulo 2.

Uma tarefa essencial na construção de Sistemas de Transportes Inteligentes é monito-

rar e analisar o movimento dos veículos dentro ou fora das cidades. Busca-se entender e detectar

as possíveis anomalias, congestionamentos, planejamentos de viagens ou, ainda, predizer o

tempo de chegada de um objeto móvel no decorrer do tempo, considerando uma origem e um

destino. Em todos esses casos, é necessário computar modelos que consigam predizer o tempo de

viagem dos objetos, cujo valor pode continuamente mudar. As abordagens existentes, como, por

exemplo, os modelos de regressão ou as distribuições arbitrárias – como soluções probabilísticas

e modelos de Markov –, tendem a gerar soluções descontínuas, quando atualizadas, dado o

recebimento de fluxos contínuos de trajetórias, conforme foi mostrado no Capítulo 3.

O impedimento de utilizar uma solução descontínua está relacionado com o tempo

de processamento do algoritmo que a computa (LUO et al., 2015). Nesse caso, muitas propostas

buscam utilizar técnicas de aproximação para segmentos descontínuos, porque, ainda que
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sua atualização resulte em perdas de informações, a solução encontrada consegue garantir a

obtenção de uma função preditiva contínua e o processamento desta solução ganha em termos de

desempenho (Capítulo 3). Dentro desse contexto, a hipótese deste trabalho é que os modelos

de predição que computem os valores preditos dos tempos de viagens, considerando objetos

móveis, sejam criados e apresentem como resultado funções de predição contínuas, que tenham

boa acurácia, ainda que sejam atualizadas a partir do recebimento de novos dados de trajetórias;

tais dados são volumosos, esparsos e podem conter erros, imprecisões e valores discrepantes.

O objetivo desta tese é propor um novo modelo de predição incremental, chamado

PIPE: Um Preditor de Tempos de Viagem usando Fluxo Contínuo de Trajetórias, o qual possibi-

lita encontrar uma solução contínua e mantida de forma incremental, que seja capaz de predizer

os tempos de viagem dos objetos móveis, dada uma hora do dia. A proposta do modelo PIPE

evita recomputar a função preditiva do zero, dado o recebimento de novos dados de trajetórias.

Pretende-se utilizar exclusivamente árvores binárias rotuladas que representem segmentos de

ruas de uma cidade, as quais podem ser utilizadas para construir a função de predição. Como a

solução proposta considera fluxos de dados (dinâmicos), cada fluxo é manipulado para identificar

de que forma eles podem afetar a composição da árvore existente. A definição do problema é

mostrada a seguir.

Definição 5 (Definição do Problema) Dada uma janela de tempo Ti e o fluxo contínuo de

trajetórias Si = {ST i
1,ST i

2, ...,ST i
n}, o problema desta tese é rastrear o nó não raiz da árvore

binária rotulada T a ser atualizado a partir de Si, sem recomputar T a cada janela de tempo Ti.

E ainda, construir, em tempo de execução, um preditor de tempo de viagem a partir de T , que

recebe de entrada um instante de tempo t.

A busca e atualização da árvore binária rotulada T devem ocorrer dentro da próxima

janela de tempo Ti+1. As avaliações experimentais realizadas para validar o modelo PIPE são

abordadas no Capítulo 5 e mostram não só as análises relacionadas ao tempo de processamento

para construção, busca e atualização do modelo, como também os resultados relacionados com a

acurácia da solução.

4.2 PIPE: Um Preditor de Tempos de Viagem usando Fluxo Contínuo de Trajetórias

O modelo PIPE é incremental, uma vez que permite a criação e a manutenção de

funções preditivas a partir do recebimento de novas trajetórias, sem a necessidade de construir



49

o modelo do zero. Em (NASCIMENTO et al., 2016a), foi proposto um modelo de predição

de tempos de viagem também incremental. No entanto, tal modelo é descontínuo e gera uma

função de regressão desconexa. Esse modelo utiliza árvore de regressão binária para armazenar,

em cada nó folha, uma regressão linear específica, que estima a duração das viagens de objetos,

dado um intervalo de tempo.

A solução PIPE também utiliza um tipo de árvore binária. No entanto, PIPE garante

a obtenção de uma função diferenciável. O modelo PIPE é a solução do problema apresentado

nas Questões de Pesquisa 1, 2, 3 e 4, vistas na Seção 1.4, cuja proposta foi apresentada em

(NASCIMENTO et al., 2017).

As contribuições desse modelo podem ser divididas em duas etapas. Na primeira,

propõe-se um algoritmo para construir a árvore binária rotulada, que foi escolhida por ser mais

eficiente para computar, simples de interpretar (TØNDEL et al., 2003) e flexível, permitindo

utilizar facilmente um esquema que represente regras de decisão (LAGE et al., 2008). Na segunda

etapa, um algoritmo que possibilita a atualização da árvore binária rotulada é proposto. Essa

atualização ocorre devido ao recebimento de um fluxo contínuo de trajetórias, que pode apresentar

um novo comportamento dos objetos que estão se movendo. O algoritmo de atualização recebe

como entrada as durações dos tempos de viagens e tem como saída a árvore binária atualizada.

Essa estratégia é interessante para o recebimento de dados continuamente, uma vez que é

necessário atualizar apenas a árvore, não necessitando os dados persistirem em uma base histórica.

Assim, a atualização do modelo ocorre a partir de cálculos matemáticos, que consideram a média

e o desvio padrão dos dados relacionados aos objetos de análise, cujos cálculos são definidos de

forma semelhante a uma sumarização e serão mostrados posteriormente.

O modelo PIPE estende a proposta (LAGE et al., 2008), no sentido de considerar

o comportamento dinâmico dos objetos em movimento ao longo do tempo. A construção

e a atualização da árvore binária são processos que, recursivamente, dividem o conjunto de

trajetórias em duas partes, usando a hora do dia como referência para essa divisão. A escolha do

particionamento em dois intervalos iguais é baseada em (GUESSOUS et al., 2014), considerando

a distribuição dos dados de trajetória como uma mistura de distribuições Gaussianas (LIAO et

al., 2005), as quais correspondem a distribuições estatísticas.

Inicialmente, a partir do conjunto de dados de trajetórias, são computados os tempos

inicial e final, que correspondem à primeira e à última hora do dia. Imagine, por exemplo,

que o conjunto de dados contém informações a respeito dos tempos de viagens de objetos que
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trafegaram num segmento de rua nas 24 horas do dia. Nesse caso, a primeira parte do conjunto

se refere a dados que trafegaram no segmento entre 00h00min e 12h00min. Por outro lado, a

segunda parte da divisão se refere aos dados entre 12h01min e 23h59min. Essa divisão pode

ocorrer tantas vezes quantas forem necessárias, até que o desvio padrão dos objetos (σ ), que

estão contidos em um nó não raiz, seja menor ou igual a uma tolerância (δ ), previamente definida

pelo usuário. A forma de particionamento dos dados também justifica a escolha de árvores

binárias. O conceito da árvore binária utilizada nesta proposta é formalizado na Definição 4.

Para cada novo fluxo contínuo de dados, o modelo PIPE computa a média (µ) e

o desvio padrão (σ ) dos tempos de viagem. Além disso, uma função polinomial também é

computada (Equação 4.3), a qual será apresentada no processo de construção da função, obtida

a partir do modelo PIPE. Neste modelo, qualquer nó não raiz à esquerda computa a função

polinomial, cuja solução garante a curva de suavização do modelo. O cálculo do polinômio,

obtido anteriormente, é usado para computar a função polinomial do nó não raiz à direita. A

função polinomial é usada para melhor ajustar a suavização da função preditiva e considera

em sua construção a distribuição dos dados de trajetórias. Essa função será detalhada quando

descrita a utilização da Equação 4.3.

A Figura 4 mostra o processamento da árvore binária rotulada, quando computada a

partir dos dados que representam as localizações enviadas via o GPS dos ônibus, que trafegaram

os segmentos de ruas da cidade do Rio de Janeiro/Brasil, entre os meses de agosto e setembro

de 2015. A Figura 5 mostra a função gerada pelo modelo PIPE, dada a distribuição dos dados,

considerando o tempo de travessia dos objetos, em um segmento de rua, e hora do dia. Assim,

no eixo y estão as durações de viagens dos objetos, indicando o tempo total de travessia do

segmento em análise e, no eixo x, a hora do dia. A primeira divisão da árvore ocorre a partir do

valor médio dos tempos de partida (isto é, das horas do dia), que, no caso do exemplo ilustrado,

acontece às 12h00min.

Cada nó nk ∈ T , sendo ele raiz ou não, é rotulado pela tupla (µk, σk, [ts, te]), como

mostrado na Definição 4. Sendo µk a média dos tempos de viagens, e σk o desvio padrão, ambos

calculados a partir de subtrajetórias induzidas pelo intervalo de tempo [ts, te], onde ts e te são

instantes de tempo e ts < te.

A Figura 5 mostra a função preditiva alcançada a partir da utilização do modelo

PIPE, a qual é construída após a criação da árvore binária (mostrada na Figura 4). O processo

de divisão da árvore é recursivo e ocorre até que a condição de parada seja atingida, que é
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Figura 4 – Árvore Binária Rotulada.

Fonte: da autora.

Figura 5 – Função obtida a partir da Árvore Binária Rotulada (Figura 4).

Fonte: da autora.

até o nó nk apresentar o resultado relacionado ao desvio padrão das trajetórias (σk) menor ou

igual à tolerância (δk), previamente definida pelo usuário – ou seja, até que σk ≤ δk. O valor da

tolerância pode ser definido pelo usuário ou pode ser computado a partir da seguinte combinação

linear: α ∗σ +(1−α)∗σ ′, onde α é o valor usado para balancear a importância do passado

e do presente; e os valores de σ e σ ′ correspondem aos valores dos desvios padrões anterior

e atual, respectivamente. Este cenário é mais realístico, uma vez que as condições de tráfego

podem mudar e, nesse caso, a tolerância deve mudar também.

O Algoritmo 1 mostra como a árvore binária é construída. Os parâmetros de entrada

para esse algoritmo são: o conjunto de trajetórias T R, cujos valores serão usados para a criação

da árvore, e a tolerância (δ ), que limitará a profundidade da árvore. A saída do algoritmo é a
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árvore T construída. Inicialmente, é criado um nó raiz, que mantém os valores das médias e

desvios padrão (linhas 2 a 4). Esses valores são computados com base no retorno da função get-

TempoViagemCom(), cujos parâmetros são formados pelo conjunto de trajetórias que pertencem

a um intervalo de tempo. Basicamente, a função getTempoViagemCom() calcula a duração das

viagens, a partir do recebimento dos dados de trajetórias. Nesse caso, cada ponto de localização,

pertencente à trajetória, é considerado pela função, que computa a duração das travessias. A

partir desse resultado, os cálculos das médias e desvios padrão dos tempos de trajetórias são

realizados, e a condição para a criação de um novo nó é analisada, como mostrado na linha

5. Novos nós são criados apenas se o desvio padrão (σ ) do nó n é maior que a tolerância δ .

Adicionalmente, o volume de dados, que pertence a esse nó, precisa ser maior que 1. Se ambas

as condições forem satisfeitas, dois novos nós (um à esquerda e outro à direita) são criados, e o

conjunto de dados é dividido em duas partes. A primeira partição computa a média (µesquerda) e o

desvio padrão (σesquerda) para o novo nó à a esquerda (linhas 7 e 8). A segunda partição computa

os mesmos cálculos (µdireita e σdireita) para o novo nó à direita (linhas 9 e 10). Finalmente, esses

nós são criados na árvore, cada um contendo suas respectivas informações (linhas 11 a 14).

Algoritmo 1: Computando a Árvore Binária Rotulada – Modelo PIPE
Input:

• Conjunto de Trajetórias T R, com o intervalo de tempo [ti, t f ];
• Tolerância δ .

Output: Árvore Binária Rotulada T.
begin

µ ← computeµ(getTempoViagemCom(T R,[ti,t f ]));
σ ← computeσ (getTempoViagemCom(T R,[ti..t f ]);
nraiz ← criaNo(µ , σ , [ti, t f ]));
if (computeσ (getTempoViagemCom(T R, [ti, t f ]))> δ AND T R.lenght > 1) then

tempo_medio← ((t f - ti) / 2) + ti;
µesquerda ← computeµ(getTempoViagemCom(T R,[ts,ttempo_medio]));
σesquerda ← computeσ (getTempoViagemCom(T R,[ts..ttempo_medio]);
µdireita ← computeµ(getTempoViagemCom(T R,[ttempo_medio..te]);
σdireita ← computeσ (getTempoViagemCom(T R,[ttempo_medio..te]);
ne ← criaNo(µesquerda, σesquerda, [ts, ttempo_medio]);
nd ← criaNo(µdireita, σdireita, [ttempo_medio, te]));
addNoEsquerda(nraiz,ne);
addNoDireita(nraiz,nd);

end
end

Fonte: da autora.

O conjunto de trajetórias recebidas, no intervalo de tempo [ti, t f ], pode atualizar a

árvore binária rotulada, e as mudanças causadas por essa atualização podem afetar o resultado

da função preditiva. Na literatura, é possível encontrar limitações acerca dos modelos de

predição, quando são recebidos novos dados de trajetórias, porque essa atualização pode causar
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a descontinuidade da função temporal obtida (NASCIMENTO et al., 2016a). A solução PIPE

resolve esse problema porque atualiza apenas a árvore binária e não a função temporal. É

necessário lembrar que cada nó nk da árvore T , retornada pelo Algoritmo 1, seja ele raiz ou

não, é composto pela tupla (µk,σk, [ts, te]), onde ts < te. Seja S = {T R1, ...,T Rn} um novo fluxo

contínuo de trajetórias, o qual é recebido em um intervalo de tempo [ti, t f ], onde ti < t f , é possível

realizar a manutenção incremental do modelo, para refletir o comportamento dos novos dados –

contidos em Si. Nesse caso, para realizar a manutenção incremental, o modelo PIPE usa duas

diferentes equações: uma é responsável por atualizar a média do conjunto de valores, e a outra

por atualizar o desvio padrão, ambos pertencentes à tupla (µk, σk, [ts, te]) e modificados a partir

do recebimento do novo fluxo de dados Si. As equações são baseadas em (SONG; WANG, 2005)

e apresentadas a seguir.

µ ′j =
µ j +(µSi−µ j)

lenght(Si)+1
(4.1)

(σ ′j)
2 =

lenght(Si) · (σ
2
j +µ2

j )+µ ′2j

lenght(Si)+1
−µ ′2j (4.2)

A Equação 4.1 computa a nova média µ ′j para o nó n j, considerando que as trajetórias

contidas em Si estão no mesmo intervalo de tempo do nó n j. Temos que µ j é a média previamente

computada no nó de análise e µSi corresponde à média dos tempos de viagens, recebidas a partir

do fluxo contínuo de trajetórias Si e lenght(Si) corresponde a quantidade de trajetórias contidas

no fluxo de dados Si. Já a Equação 4.2 computa o novo desvio padrão σ ′j para o nó n j, onde σ j e

µ2
j são, respectivamente, os valores do desvio padrão e da média, previamente computados; e

µ ′2j é o valor da nova média, obtida a partir da Equação 4.1.

Quando um novo fluxo contínuo de trajetórias é recebido, o modelo PIPE investiga

se um nó ou um conjunto de nós deve ser atualizado. Inicialmente, os valores discrepantes são

identificados com base na média, no desvio padrão e no tamanho da amostra. Caso esse tipo de

dado seja descoberto, ele será removido, porque seu comportamento pode causar um desbalance-

amento desordenado na árvore binária, gerando, para esta proposta, análises imprecisas. Após a

inspeção acerca dos valores discrepantes, a busca pelo nó a ser atualizado deve ocorrer e é feita

com base no intervalo de tempo em que está contido o novo conjunto de dados. Imagine que o

fluxo contínuo de trajetórias reflete o intervalo de tempo [ti, t f ], onde ti < t f . Ademais, imagine

que o nó nk, ou o conjunto de nós N = {n1, ...,nm} tem informações de trajetórias contidas no
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mesmo intervalo de tempo [ti, t f ]. As informações contidas no nó nk devem ser atualizadas

com base nas Equações 4.1 e 4.2. Se o desvio padrão computado for maior que a tolerância,

previamente definida pelo usuário (isto é σk > δ ), dois novos nós serão criados. Dessa forma,

cada nó da árvore pode gerar apenas dois outros nós. Essa atualização ocorre recursivamente,

até que um critério de parada seja atingido, ou seja, até que o nó nk apresente σk ≤ δ ou até que

o volume de dados seja menor ou igual a 1. Observe que essa abordagem é simples e fácil de

implementar.

O Algoritmo 2 computa a atualização da árvore binária rotulada. O algoritmo para

manutenção incremental do modelo PIPE será chamada PIPE*. Esse algoritmo tem como entrada

a árvore binária, que sofre as atualizações necessárias, dado um novo fluxo contínuo de trajetórias

(Si) e o valor da tolerância (δ ), que é definido pelo usuário e determina o crescimento da árvore.

A saída do algoritmo é a árvore atualizada. Inicialmente, o conjunto de dados, recebido como

fluxo contínuo de trajetórias, é analisado no sentido de identificar se existem valores discrepantes

contidos no mesmo. Caso sejam encontrados, esses valores são descartados porque podem causar

um desbalanceamento na árvore a ser construída. Caso não existam, o Algoritmo realiza um

processo de busca na árvore para identificar qual nó precisa ser atualizado. Vale lembrar que

qualquer novo conjunto de trajetórias se refere ao intervalo de tempo [ts, te]. O nó à esquerda

será atualizado se o valor do desvio padrão, computado a partir dos dados recebidos, é maior

que a tolerância previamente definida, isto é, se σ ′ > δ , onde σ ′ é o desvio padrão de todo o

conjunto de dados (históricos e os obtidos a partir de Si). Além disso, verifica-se também se S

contém dados que ocorrem no intervalo de tempo desse nó (linhas 2 a 7). Se essas condições

forem verdade, as linhas de 8 a 10 serão computadas. Os cálculos da média e do desvio padrão

são realizados com base no novo conjunto de dados (linhas 8 e 9), os quais usam as Equações

4.1 e 4.2. Se a condição mostrada na linha 7 não for satisfeita, o nó à direita é analisado, como

mostrado das linhas 12 a 17, cujo cálculo do desvio padrão se repete, agora considerando os

dados pertencentes ao nó à direita. Se a condição para atualizar o nó à direita for satisfeita, as

linhas de 15 a 17 serão computadas. O Algoritmo 2 é recursivo (linhas 10 e 17) e continua

criando novos nós até que uma condição de parada seja satisfeita – quando σk ≤ δ .

A Figura 6 mostra a atualização da árvore binária da Figura 4, dado o recebimento

de novos dados de trajetórias. O particionamento do nó ocorre nos dois nós folhas da Figura

4, gerando quatro novos nós, mostrados na Figura 6, cuja árvore produz a função mostrada

na Figura 7. Outro exemplo de atualização da função é mostrado na Figura 8, que identifica
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as mudanças do tráfego na cidade do Rio de Janeiro/Brasil e mostra como essas mudanças se

refletem na obtenção da função preditiva. Considere o cenário da Figura 8(a), que mostra função

preditiva, criada a partir da árvore binária, obtida no Algoritmo 1. Essa árvore representa os

tempos de viagens em um segmento de rua específico, no mês de Agosto de 2015. Suponha

que essa árvore precisa ser atualizada para representar a atual situação do tráfego. Dentro desse

contexto, são reportados, continuamente, novos dados de trajetórias, as quais estão contidas em

horários específicos da manhã, compreendendo informações entre o intervalo de tempo relativo

das 07h:00min e 09h:00min. É possível observar que, em outros horários, a profundidade da

árvore se mantém. O resultado dessas atualizações reflete-se na computação da função temporal,

que é mostrada na Figura 8(b).

Algoritmo 2: Algoritmo AtualizaArvoreContinua: Modelo PIPE*
Input:

• nraiz, que é um nó na árvore binária rotulada T ;
• Conjunto de Trajetórias Si;
• Tolerância δ .

Output: Árvore Binária Rotulada T
begin

if buscaValorDiscrepante(Si) then
return AtualizaConjuntoTrajetorias(Si) ;

end
nesquerda ← getNoEsquerda(nraiz) ;
σ ′esquerda ← computeσ ′(nesquerda,Si);

if (σ ′esquerda > δ ) AND (nesquerda[ts] ≥ Si[t f ]) then
µesquerda ← computeµ ′(getTempoViagemCom(Si,[ts,te]));
σesquerda ← computeσ ′(getTempoViagemCom(Si,[ts..te]);
return AtualizaArvoreContinua(nesquerda, Si, δ )

end
ndireita ← getNoDireita(nraiz) ;
σ ′direita ← computeσ ′(ndireita,Si);
if (σ ′direita > δ ) AND (ndireita[ts] ≤ Si[t f ]) then

µdireita ← computeµ ′(getTempoViagemCom(Si,[ts,te]));
σdireita ← computeσ ′(getTempoViagemCom(Si,[ts..te]);
return AtualizaArvoreContinua(ndireita, Si, δ )

end
end

Fonte: Fonte: da autora.

A função temporal é computada em tempo de execução, dada a hora do dia t, definida

pelo usuário. Nesse momento, realiza-se uma busca na árvore binária até que seja encontrado o

nó nk = (µk, σk, [ts, te]), que armazena a hora t requerida, isto é, t ∈ [ts, te]. O caminho da raiz até

a folha nos leva a obter a função temporal f, cuja formalização é definida a seguir.

Definição 6 (Função Temporal) Dada a Árvore Binária T , a Função Temporal f no instante
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Figura 6: Atualização da Árvore Binária Rotulada, a partir do Algortimo 2.

Fonte: da autora.

Figura 7: Função obtida a partir da Árvore Binária Rotulada, criada a partir do Algortimo 1.
(Figura 6).

Fonte: da autora.

de tempo t é computada usando a expressão

f (t) =
k

∑
i=1

Bi(t) ·µi,

onde k é o número de níveis da árvore, o qual é composto por ni = (µi,σi, [ts, te]) ∈ T e Bi(t) é a
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Figura 8: Atualização da Função, dado o recebimento do Fluxo Contínuo de Trajetórias.

Fonte: da autora.

função que garante a diferenciabilidade de f .

As funções de transição Bi precisam ser computadas para cada nó da árvore. Cada

função definida em Bi corresponde ao produto de funções de transição Gk (ou (1 – Gk)) associado

ao nó, pertencente ao caminho da raiz até a folha. A associação da função de transição segue

uma regra: se o caminho percorrido da raiz para o nó k é à esquerda, então a função de transição

usada será Gk; caso contrário, será (1 - Gk). Aqui, Gi(t) representa uma família de funções de

transição, parametrizadas por λ (LAGE et al., 2008). A proposta de (KUBRUSLY; LOPES,

2015) foi estendida para computar o polinômio, cujo coeficiente de grau 5 foi escolhido, no

propósito de melhor ajustar a suavização da função, dada a distribuição dos dados. A função

Gi(t) depende da distância do plano da divisão temporal, definida pelo parâmetro λ . Gi(t) pode



58

ser definida pela equação seguinte.

Gi(t) =



























0,se t ≤−1/λ

1,se t ≥ 1/λ

1
2 +

15·λ
16 · t−

5·λ 3

8 · t
3 + 3·λ 5

16 · t
5,caso contrário.

(4.3)

O parâmetro λ foi escolhido para cada nó de acordo com a seguinte fórmula: |((((te− ts)/2)+ ts)− t)|,

criado no intuito de particionar o intervalo de tempo em dois intervalos iguais.

Para exemplificar, considere o exemplo da Figura 6, que apresenta uma árvore binária

com quatro nós folhas – isso significa que cada nó folha i apresenta Bi, onde i = {1, . . . ,4}.

Assim, cada Bi é computado conforme a seguinte Equação:

B1(t) = G1(t) ·G2(t)

B2(t) = G1(t) · (1−G2(t))

B3(t) = (1−G1(t)) ·G3(t)

B4(t) = (1−G1(t)) · (1−G3(t))

(4.4)

4.3 Conclusão do Capítulo

Neste capítulo, foi apresentado o modelo PIPE: Um Preditor de Tempos de Viagem

usando Fluxo Contínuo de Trajetórias, que corresponde a uma solução incremental e gera, como

resultado, uma função preditiva contínua. Esse modelo foi proposto devido aos impedimentos

encontrados nas soluções existentes na literatura, a exemplo do modelo Incremental Descontínuo,

publicado em (NASCIMENTO et al., 2016a), cuja solução gera uma função preditiva desconexa

e, segundo (LUO et al., 2015), a descontinuidade de uma solução preditiva pode degradar o

desempenho do algoritmo que a utiliza.

O modelo PIPE utiliza árvores binárias rotuladas para a obtenção da solução e

permite realizar a manutenção incremental dessa árvore, dado o recebimento de fluxos contínuos

de trajetórias. Quando novos dados são recebidos, realiza-se uma análise para verificar se o

conjunto de informações indicam mudanças na distribuição dos dados; se isso for comprovado, o

modelo é atualizado para possibilitar a computação de novas funções preditivas, as quais buscam

refletir os resultados relacionados à árvore binária modificada e permitem responder a requisições

em tempo real.
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No próximo Capítulo, será apresentada a avaliação experimental dessa proposta.

Tal avaliação serve para validar o modelo PIPE, mostrando resultados relacionados tanto ao

desempenho dos algoritmos, quanto à acurácia desta solução.
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5 AVALIAÇÃO EXPERIMENTAL

Neste capítulo, são mostrados os resultados experimentais realizados para avaliar o

modelo PIPE, apresentado no Capítulo 4. Essa proposta foi implementada nas linguagens de

programação Java e R. Os dados utilizados na avaliação experimental, obtidos via dispositivos

de GPS, são reais e correspondem às informações de trajetória dos ônibus do Rio de Janeiro e

dos táxis de Fortaleza.

Todos os experimentos foram conduzidos em duas máquinas Intel Core 2, com CPU

Q6600 server, 8GB de RAM e 2.40GHz, usando-se o sistema operacional Ubuntu 11.10, de 64

bits.

5.1 Descrição do Conjunto de Dados

O conjunto de dados usados para validar o modelo PIPE se refere aos ônibus da

cidade do Rio de Janeiro/Brasil, os quais foram disponibilizados pela Prefeitura da cidade (RIO,

2017c).

Neste trabalho, apenas os dados referentes às terças-feiras de agosto e setembro de

2015 e 2016 foram usados, uma vez que é comum uma via apresentar a mesma velocidade em

determinado instante de tempo, em dias da semana, e outra velocidade em fins de semana ou

feriados. Dessa forma, neste experimento, espera-se que os tempos de viagem dos objetos sigam

uma mesma distribuição ao longo das terças-feiras do mesmo mês e ano, não considerando os

feriados ou finais de semana. Além disso, na coleta de dados realizada, foi possível observar um

maior volume de informações referentes às terças-feiras dos meses de agosto e setembro, em

comparação com os demais dias da semana. Os dados foram obtidos a partir de dois diferentes

segmentos de ruas, os quais incluem a Autoestrada Lagoa-Barra e a Avenida Ministro Ivan Lins.

Esse conjunto de dados compreendeu em torno de 2.400 trajetórias.

5.2 Metodologia Experimental

A metodologia experimental usada neste trabalho busca investigar a acurácia e a

eficiência dos modelos incrementais, que podem ter soluções contínuas e descontínuas. O

objetivo é analisar qual modelo tem um melhor ajuste em relação à distribuição dos dados

e qual deles tem melhor acurácia, a partir do cálculo do Raiz Mean Square Error (RMSE),

quando comparados os valores esperados e preditos das soluções. A solução PIPE*, considerada
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incremental, consiste na geração de uma função preditiva, criada a partir de um modelo de

árvore binária. Essa solução foi comparada com uma solução competidora, chamada Incremental

Descontínua (NASCIMENTO et al., 2016a), a qual corresponde a um modelo de predição que

também é modificado a partir do recebimento de novos dados de trajetórias e retorna uma função

de predição. Essa estratégia retorna um conjunto de regressões lineares simples.

O modelo Incremental Descontínuo (NASCIMENTO et al., 2016a) foi comparado

com a solução competidora Piecewise e apresentou como resultado uma função que melhor se

ajusta à distribuição dos dados de trajetória. Dessa forma, é aceitável verificar se a solução PIPE*

computa melhores resultados que a solução Incremental Descontínua. A Tabela 4 apresenta,

resumidamente, as diferenças entre esses modelos incrementais.

Tabela 4: Incremental Descontínuo x PIPE*
Incremental Descontínuo

(solução proveniente de
(NASCIMENTO et al.,
2016a))

PIPE* (solução proveniente
de (NASCIMENTO et al.,
2017))

Permite o processamento de
fluxos contínuos de trajetó-
rias.

Permite o processamento de
fluxos contínuos de trajetó-
rias.

Persiste os dados de trajetória. Não persiste os dados de traje-
tória.

Função obtida a partir de uma
árvore binária.

Função obtida a partir de uma
árvore binária.

Retorna uma regressão linear
simples, dada uma hora do
dia.

Retorna uma função diferen-
ciável, dada uma hora do dia.

Gera uma função de predi-
ção descontínua, com base na
soma das regressões lineares

Gera uma função de predição
contínua.

Fonte: da autora.

Além das diferenças mostradas na tabela anterior, é possível realizar uma comparação

experimental. Dessa forma, ambas as soluções foram avaliadas, simulando o recebimento de

fluxos contínuos de trajetórias, considerando os dados de todas as terças-feiras de agosto de 2015,

os quais foram usados para gerar as primeiras árvores binárias. Já as trajetórias dos dados dos

ônibus, que correspondem às terças-feiras de setembro de 2015, também foram simuladas como

fluxos contínuos, no entanto, tais dados atualizam as árvores binárias criadas anteriormente. A

atualização da árvore pode ocorrer em vários nós incrementalmente, e seu resultado pode refletir

a situação real do tráfego.
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Outra análise realizada neste capítulo busca comparar e investigar tanto a eficiência,

quanto a acurácia, do modelo PIPE. Para essa análise, o processo de avaliação do modelo

considerou duas diferentes construções: (i) uma abrange todo o conjunto de dados e gera um

modelo de árvore binária, criada do zero, que continuará sendo chamada PIPE; e o outro (ii)

abrange a manutenção incremental da árvore binária, atualizada a partir do recebimento de novos

fluxos de trajetórias, a qual será chamada PIPE*.

Os dados usados nesses experimentos contêm informações sobre as linhas de ônibus,

descritas na Seção 5.1. A solução PIPE foi construída a partir dos dados de agosto, e a solução

PIPE*, que corresponde à manutenção incremental da árvore binária, é obtida a partir do

recebimento dos dados de setembro. Os experimentos executados tiveram diferentes objetivos.

O primeiro buscou investigar como as mudanças causadas na reengenharia do trânsito – devido

aos jogos Olímpicos, realizados em agosto de 2016 – afetaram o tempo de travessia dos ônibus

para as rotas analisadas. Ademais, esses experimentos buscaram avaliar métricas como precisão

e tempo de processamento dos modelos.

Quando a análise da acurácia se refere à função temporal, este trabalho assumiu que

o tempo estimado da viagem coincide quando a diferença entre o valor predito e o valor real é

de até 2 minutos. O limite de 2 minutos é aceitável porque o tempo de viagem no conjunto de

dados variou em até 12 minutos. Para simular o envio de trajetórias por meio do fluxo contínuo

em tempo real, o algoritmo Storm (STORM, 2016) foi utilizado.

Neste trabalho, o Map Matching funciona como um pré-processamento, que estima

tanto a correta trajetória dos objetos coletados, quanto a velocidade média do percurso, em

cada segmento de rua. O ajuste dos dados de trajetória foi realizado pelo algoritmo Barefoot

(BAREFOOT, 2017). Dentro desse contexto, a fim de executar o Map Matching para os dados de

trajetória, descritos na Seção 5.1, também foram utilizados os dados do Open Street Map (OSM)

do Rio de Janeiro, representados por um conjunto de informações que contêm os segmentos das

ruas da cidade.

5.3 Métricas dos Experimentos

Os modelos incrementais foram medidos a partir das análises de desempenho, con-

siderando o tempo de processamento para a atualização das árvores binárias e o tempo de

construção das funções incrementais. Ademais, foram realizadas medições acerca da acurácia

dos modelos, identificando a quantidade de acertos entre os valores esperados e os valores



63

preditos.

Especificamente, para a metodologia proposta na Seção 5.2, foi analisado qual

modelo melhor explica a distribuição dos dados. Nesse caso, os valores de Akaike Information

Criterion (AIC) (AKAIKE, 1974) foram computados. Essa análise é importante porque, de

acordo com (NASCIMENTO et al., 2016a), o modelo Incremental Descontínuo gera uma

função preditiva, que tem melhor ajuste quanto a distribuição dos dados de trajetórias, quando

comparado à solução competidora Piecewise. Porém, resta comparar a estratégia Incremental

Descontínuo com a solução PIPE*.

O algoritmo k− f old (DUDA et al., 2012) foi utilizado para os testes experimentais.

O valor de k foi definido como 10. O conjunto de dados foi dividido randomicamente em 70%

para treino do modelo e 30% para teste.

5.4 Comparando a Acurácia e o Tempo de Processamento das Soluções Incrementais

A avaliação experimental referida nesta seção busca investigar a acurácia das solu-

ções incrementais, que são construídas com base na criação de árvores binárias, previamente

compostas por dados históricos e mantidas incrementalmente, dado o recebimento de novos flu-

xos contínuos de trajetórias. Dessa forma, foi realizada uma análise acerca do ajuste dos modelos

Incremental Descontínuo e PIPE*, para identificar qual deles melhor explica a distribuição dos

dados. Os resultados obtidos são mostrados nas Figuras 9 e 10.

A Tabela 5 mostra os resultados dos valores de AIC, computados para as soluções

Incremental Descontínuo e PIPE*, dado o recebimento de novos conjuntos de trajetórias, com

intervalos de uma hora, entre às 05h00 e 07h00 do dia 08 de setembro de 2015. A análise

do recebimento das novas trajetórias foi realizada por hora para facilitar a visualização das

mudanças geradas. Nesse caso, é possível identificar que a função preditiva, obtida a partir

do modelo PIPE*, tem um melhor ajuste, dada a distribuição dos dados, quando comparado

com o modelo Incremental Descontínuo, uma vez que o valor obtido do AIC é menor. Além

disso, a solução PIPE* garante a construção de uma função diferenciável. Isso ocorre porque a

manutenção incremental desse modelo atualiza diretamente na árvore binária, diferentemente da

estratégia descontínua, que computa as mudanças diretamente na função (NASCIMENTO et al.,

2017).

É importante comparar, ainda, a qualidade das funções preditivas, que foram obtidas

a partir das construções dos modelos incrementais. Assim, as estratégias incrementais foram
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Figura 9: Geração da função preditiva a partir do modelo Incremental Descontínuo.

Fonte: da autora.

Figura 10: Geração da função preditiva a partir do modelo PIPE*.

Fonte: da autora.

Tabela 5: Akaike Information Criterion – Modelos Incrementais
Primeiro Fluxo
de Trajetórias

Segundo Fluxo
de Trajetórias

Terceiro Fluxo
de Trajetórias

Incremental
Descontínuo

1103.554 957.423 741.325

PIPE* 785.32 458.245 584.325
Fonte: da autora.

comparadas quanto à acurácia e ao tempo de processamento das soluções.

Para construir a árvore binária da solução PIPE*, o valor da tolerância (δ ) foi

considerado igual a 0.5. Neste experimento, as árvores binárias foram construídas a partir dos

dados de todas as terças-feiras de agosto de 2015 e atualizadas a partir dos dados de todas as

terças-feiras de setembro de 2015, que foram simulados como se chegassem em fluxos contínuos

de trajetórias. As funções temporais, para esses experimentos, foram criadas em intervalos de 15

minutos.

Para realizar as análises, os dados foram divididos em 70% para treinamento e 30%

deles para testes, conforme discutido na Seção 5.3, seguindo a estratégia do Algoritmo k-fold.

Para reduzir o escopo de análise, os dados utilizados nesses experimentos correspondem ao

período de 12h00 a 23h59 (nos dois meses de análise, isto é, agosto e setembro).
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A Figura 11 mostra os resultados obtidos, indicando que a acurácia da função

temporal para a solução PIPE* atingiu, em média, 81% de acertos, para os dados de teste –

enquanto a solução Incremental Descontínua obteve, em média, 72% de acertos. Além disso,

a Figura 12 mostra as médias dos valores de RMSE, obtidas para as 10 execuções (Algoritmo

k− f old). Observando-se esses resultados, é possível afirmar que a solução PIPE* tem melhor

acurácia que a solução Incremental Descontínua, pois a primeira erra menos do que a segunda e

apresenta resultados de melhor qualidade.

Figura 11: Acurácia das Soluções Incrementais.

Fonte: da autora.

A Figura 13 mostra a comparação entre as médias dos tempos de processamento,

para atualização e busca nas árvores binárias. O resultado experimental indica um tempo

maior para busca e computação da função da árvore binária mantida pela solução Incremental

Descontínua, quando comparada à solução PIPE*. Enquanto a primeira usa, em média, 2.846

milissegundos para realizar a busca e predizer o tempo de viagem, a segunda gasta, em média,

1.105 milissegundos. A intuição é que o modelo descontínuo apresenta um pior resultado, quanto

aos tempos de processamento, porque a árvore binária desse modelo é formada por um maior

volume de dados, sendo ela mais profunda. Isso não ocorre com o modelo PIPE*, porque o
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Figura 12: RMSE das Soluções Incrementais.

Fonte: da autora.

crescimento da árvore obedece a um critério de parada que é alcançado quando o desvio padrão

atinge um valor menor ou igual à tolerância previamente definida (isto é, σ ≤ δ ).

5.5 Visão geral das Avaliações Experimentais usando as estratégias PIPE e PIPE*

Para a análise do modelo PIPE foram apresentadas cinco questões principais, que

seguem a metodologia descrita na Seção 5.2 e obedecem às métricas, previamente mostradas na

Seção 5.3. Cada questão de pesquisa corresponde a um conjunto de experimentos associados a

ela. Essas questões estão indicadas da seguinte forma:

1. Questão I: As mudanças realizadas na reengenharia do tráfego da cidade do Rio de Janeiro,

devido às Olimpíadas de 2016, causaram mudanças consideráveis nos tempos de viagem

dos ônibus?

2. Questão II: A variação da tolerância e da hora afeta os resultados relacionados com a

acurácia do modelo PIPE*? É importante lembrar que o valor da tolerância (δ ) é o único

parâmetro usado no modelo PIPE* para construir e manter, de forma incremental, a árvore

binária.

3. Questão III: Como a qualidade (acurácia) da estratégia PIPE, que computa a árvore
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Figura 13: Tempos de atualização e busca nas árvores binárias.

Fonte: da autora.

binária do zero, difere da solução incremental, PIPE*?

4. Questão IV: Qual o ganho ou a perda quanto ao tempo de processamento da estratégia

PIPE em relação à PIPE*?

5. Questão V: Qual o ganho ou a perda em relação ao tempo de processamento da solução

PIPE* quando o recebimento de novos dados de trajetórias ocorre em diferentes intervalos

de tempo? Além disso, esse diferente recebimento de novos fluxos contínuos de trajetórias

altera o tempo de busca na árvore para construir a função e/ou se reflete, de alguma forma,

na acurácia do modelo?

Questão I: Análise da variação dos tempos de viagens em diferentes anos.

Esse experimento avaliou se ocorreram mudanças no tráfego dos ônibus da cidade

do Rio de Janeiro, comparando-se as informações antes e após o evento olímpico, que ocorreu

entre 05 e 21 de agosto de 2016. A investigação buscou ainda verificar se as interferências na

reengenharia da cidade aceleraram ou tornaram mais lentos os tempos de viagens dos ônibus.

Para essa análise experimental, foram considerados os segmentos de rua que com-

preendem as vias entre a Autoestrada Lagoa-Barra e a Avenida Ministro Ivan Lins, pertencentes
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à Barra da Tijuca. Assim, para cada dia (isto é, 18 de agosto de 2015 e 16 de agosto de 2016 –

ambos uma terça-feira), foram realizadas duas construções: a árvore binária e a função preditiva.

Esses dados foram os mesmos discutidos na Seção 5.1. A função temporal foi computada a cada

15 minutos. A Figura 14 mostra a variância entre os tempos de viagem entre 18 de agosto de

2015 e 16 de agosto de 2016. Os dados de trajetória avaliados não tinham a mesma janela de

tempo e, nesse caso, para alinha-los, foi usada a estratégia de interpolação. Para a análise ocorrer,

apenas esses dois dias foram suficientes para descobrir que os tempos de viagem dos ônibus

variaram nas vias analisadas.

Figura 14: Variância entre os tempos de viagens referentes a Agosto de 2015 e Agosto de 2016.

Fonte: da autora.

Em resumo, houve uma alta variação entre os dias analisados, o que mostra a

dinâmica dos tempos de travessia. A Figura 15 mostra a diferença entre os tempos de viagens de

18 de agosto de 2015 e 16 de agosto de 2016. É possível observar que houve uma melhora no

tráfego dos ônibus no mês do evento olímpico, correspondente a agosto de 2016. Essa melhora

pode ser explicada pelos investimentos realizados na reengenharia do trânsito, cujo objetivo foi

melhorar os tempos em segmentos de ruas com difícil acesso. Dentre as melhorias existentes,

é possível citar a construção de dois novos viadutos (RIO, 2017b) e a implementação do BRT

Transbrasil (RIO, 2017a), outro tipo de transporte público implementado na cidade.
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Figura 15: Tempos de viagens dos ônibus em 18 de Agosto de 2015 e 16 de Agosto de 2016.

Fonte: da autora.

Questões II e III: Análise da acurácia dos resultados.

Solução PIPE: Criação do modelo de árvore binária do zero para cada novo fluxo contínuo

de trajetórias recebido.

Esta seção contém os resultados da avaliação experimental que buscou investigar

como o limiar da tolerância (δ ) pode afetar a qualidade da construção da árvore binária, obtida

a partir da solução PIPE. É importante relembrar que o valor do parâmetro δ é definido pelo

usuário, para possibilitar a construção e a manutenção da árvore binária. No entanto, é a partir do

valor de δ que a profundidade da árvore binária é controlada. A intuição dessa análise é mostrar

que, quanto maior for o valor de δ , haverá mais chances de a diferença ser maior entre o valor

real do tempo de viagem e o valor predito pela função temporal.

Em cada nó não raiz da árvore binária existe um conjunto específico de dados de

trajetórias. Para esse conjunto, o valor do desvio padrão é computado, e o resultado obtido é

comparado com o valor de δ . Se o valor do desvio padrão for maior que δ , o nó não raiz deve ser

dividido, originando dois outros nós. Dessa forma, δ também pode ser visto como um critério de

parada para o aumento da profundidade da árvore. Para o propósito desse estudo, três diferentes

valores para δ são analisados: 0.5, 1.0 e 1.5.

Para construir a árvore binária para solução PIPE, foram utilizadosos dados da

trajetória dos ônibus que circularam nas estradas analisadas nas terças-feiras de agosto de 2015.
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Para essa análise experimental, o volume de dados foi separado, randomicamente, em dois

diferentes conjuntos: um com 70% dos dados para treino e outro com 30% dos dados para teste,

cuja explicação dada na Seção 5.3.

Conforme foi discutido anteriormente, a construção do modelo envolve a construção

da função temporal. Nesse experimento, a função temporal também é construída em intervalos

de 15 minutos. A Figura 16 mostra a acurácia do modelo gerado para o conjunto de teste, quando

variado o valor do parâmetro δ . A função temporal, obtida a partir da construção da árvore

binária, acerta em média de:

• 73% do conjunto de teste, quando δ = 0.5;

• 56% do conjunto de teste, quando δ = 1.0;

• 44% do conjunto de teste, quando δ = 1.5.

Figura 16: Porcentagem média de acertos variando a tolerância.

Fonte: da autora.

Por meio desses experimentos, é possível afirmar que, quanto menor a tolerância,

melhor é a acurácia dos resultados. A intuição é a de que, quanto menor a tolerância, maior a

profundidade da árvore e, consequentemente, maior será o número de nós não raiz criados. Vale

lembrar que cada nó não raiz contém informações sobre um conjunto de dados de trajetória, e

sempre que for aumentado o número de nós não raiz, será diminuído o conjunto de trajetórias

descritas por cada nó. Dessa forma, o valor do desvio padrão também tenderá a diminuir.

Outra análise sobre a acurácia dos resultados relaciona-se com a investigação sobre
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como a variação temporal pode afetar a qualidade da predição, obtida do processamento da

árvore binária gerada pela solução PIPE. Sabendo-se que a hora do dia pode afetar os resultados

obtidos a partir da função preditiva, foi realizado um conjunto de análises que consideraram

diferentes variações temporais. A intuição é que, quanto maior for a variação temporal, maior

será a diferença entre o valor real e o valor predito pela função. Dessa forma, o valor do intervalo

de tempo para computar a função foi variado, com o intuito de analisar se essa alteração pode

causar algum impacto na qualidade do modelo.

Para esse estudo, três diferentes variações temporais foram usadas para computar a

função: (i) a cada 15 minutos; (ii) a cada 30 minutos; e (iii) a cada 45 minutos. Nessa análise, a

árvore binária foi gerada a partir da solução PIPE, cujo processamento ocorreu considerando

todos os dados de trajetória dos ônibus, os quais correspondem ao mês de agosto de 2015.

A Figura 17 mostra a acurácia do modelo gerado, quando a função é computada para

cada valor de intervalo de tempo diferente. A função temporal prediz os valores corretos em

média de:

• 75% do conjunto de teste, quando gerada a cada 15 minutos;

• 70% do conjunto de teste, quando gerada a cada 30 minutos;

• 66% do conjunto de teste, quando gerada a cada 45 minutos.

Figura 17: Porcentagem média de acertos variando o tempo.

Fonte: da autora.

Por meio desse experimento, é possível afirmar que, quanto menor o intervalo de
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tempo, melhor será a acurácia dos resultados. A intuição por trás é que, quanto menor o intervalo

de tempo para gerar a função, menor será o volume de dados analisado, o que reduz o desvio

padrão entre as informações dos tempos de viagens.

Solução PIPE*: Manutenção incremental da árvore binária para cada novo fluxo contínuo

de trajetórias recebido.

A avaliação experimental dissertada nesta seção busca investigar a acurácia da

solução PIPE*, que permite atualizar, de forma incremental, uma árvore binária previamente

criada, quando reportados novos fluxos contínuos de trajetórias. A ideia de ser incremental é

permitir que essa árvore seja atualizada para representar a atual situação do tráfego, cujos valores

são reportados continuamente, sem a necessidade de computar esta árvore do zero. Dentro desse

contexto, é importante comparar a qualidade da função temporal obtida a partir da construção da

árvore binária com a solução PIPE, em relação à PIPE*.

Inicialmente, a árvore binária com melhor acurácia foi obtida a partir das análises

experimentais realizadas na seção 5.5, cujo valor da tolerância foi de 0.5. Esse valor de δ será

mantido para a solução PIPE* nos experimentos desta seção. Ademais, a árvore binária foi

construída a partir dos dados de todas as terças-feiras de agosto de 2015 e será atualizada a

partir dos dados de todas as terças-feiras de setembro de 2015, que foram simulados como se

chegassem no formato de fluxos contínuos. A função temporal para esses experimentos foi

criada em intervalos de 15 minutos.

Sabendo que acidentes, obras públicas e outros eventos podem afetar a dinâmica

da cidade e mudar os tempos de viagens, esse estudo se torna relevante porque busca avaliar

a acurácia de um modelo que responde a tais mudanças. Nessa avaliação experimental, foi

analisada como a predição do modelo gerado para as terças-feiras de agosto de 2015 pode sofrer

alterações, devido às dinâmicas do comportamento do tráfego de setembro de 2015. Assim,

a predição do modelo precisa ser alterada, dado o recebimento de novos fluxos contínuos de

trajetória.

Existem duas soluções para analisar a consistência do modelo proposto nesta tese:

(i) reconstruindo um novo modelo para as terças-feiras de setembro de 2015, conforme discutido

na Seção 5.3, dividindo 70% desses dados para treinamento e 30% deles para testes; ou (ii)

atualizando, de forma incremental, o modelo já existente, dado o recebimento dos dados de

setembro de 2015. Nesse caso, a atualização ocorre a partir da árvore binária já construída para
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agosto de 2015 – que foi construída com um volume de dados contendo em torno de 940 tuplas,

sumarizando os dados de agosto e setembro, onde 690 tuplas foram usadas para atualizá-la,

sendo essas referentes aos dados do tráfego de setembro de 2015. A fim de diminuir o escopo da

análise, foram consideradas as informações contidas entre 12h00 e 23h59 (nos dois meses de

análise, isto é, agosto e setembro). A acurácia dos resultados relacionados com as propostas (i) e

(ii) é descrita a seguir.

A Figura 18 mostra o resultado da análise, indicando que a acurácia da função

temporal para a solução PIPE* teve, em média, 81% de acertos para os dados de teste de

setembro de 2015. A solução PIPE, que construiu a função temporal a partir da árvore binária

– a qual foi construída do zero, com dados apenas de setembro de 2015 –, obteve em média a

acurácia de 76% para os mesmos dados de testes. A intuição por trás é que a solução PIPE* é

composta por um maior volume de informações para construir a árvore binária, uma vez que

essa solução usou dados tanto de agosto de 2015, quanto de setembro de 2015. A solução PIPE

foi construída usando-se apenas os dados de setembro de 2015, o que produz a criação de um

modelo específico para dados de setembro.

Figura 18: Porcentagem média de acertos.

Fonte: da autora.

A solução PIPE* torna-se interessante, principalmente, porque os dados recebidos

a cada instante de tempo não precisam persistir em uma base de dados. Além disso, o modelo

PIPE* permite a atualização em nós específicos da árvore previamente criada. Essa atualização
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se reflete na função temporal, porque será construída em tempo de execução, com base na busca

da árvore atualizada. Nesse caso, apesar de a manutenção incremental ocorrer, a função se

mantém contínua. O caminho para computar a árvore binária do modelo PIPE é diferente do

usado pelo modelo PIPE*, porque a solução PIPE é criada a partir de todo volume de dados – os

quais podem já existir em memória ou disco.

Um passo importante é identificar se o modelo PIPE, gerado a partir do mesmo

volume de dados que a solução PIPE*, resulta em um modelo melhor ou igualmente bom em

termos de acurácia. Nesse caso, dois modelos foram avaliados: (i) a construção da árvore binária

do zero, com 70% dos dados de agosto de 2015 e 70% dos dados de setembro de 2015, onde a

criação dessa árvore foi realizada a partir de todos os dados que estão disponíveis em memória

ou disco – solução PIPE; e (ii) a construção da árvore binária a partir da manutenção incremental,

com a sua geração ocorrendo a partir de 70% dos dados de agosto de 2015 e atualizada com 70%

dos dados de setembro de 2015 – solução PIPE*. Assim, os dois modelos foram obtidos a partir

do mesmo volume de dados, mas usando diferentes tipos de computação.

Figura 19: Porcentagem média de acertos usando o mesmo volume de
dados.

Fonte: da autora.

Para comparar o número de acertos gerados pela função temporal, obtidos pelas

soluções PIPE e PIPE*, apenas os dados de setembro de 2015 foram utilizados para teste. A

acurácia das duas soluções praticamente coincidiu, como mostrado na Figura 19. Enquanto a

solução PIPE teve, em média, 80% de acertos, a solução PIPE* teve 80.8%. Esses resultados
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mostram que a solução PIPE* gera um modelo tão bom quanto a solução PIPE, se ambos forem

criados com o mesmo volume de dados. Entretanto, a solução PIPE*, por ser incremental, tem

mais vantagens, porque permite a atualização da árvore apenas quando necessário.

Questão IV: Análise da Eficiência.

Esta seção mostra resultados acerca da avaliação experimental realizada para verificar

a eficiência das soluções. Dessa forma, os experimentos foram divididos em dois tipos de análise:

(i) investigação do tempo de processamento, tanto construindo a árvore binária da solução PIPE,

quanto atualizando-a de forma incremental, por meio da solução PIPE*; e (ii) investigação do

tempo de busca na árvore para construir a função temporal. Nesse caso, foi comparado o tempo

de busca nas árvores binárias e identificadas as diferenças entre os resultados obtidos.

Análise do tempo de processamento para realizar a atualização incremental da árvore biná-

ria.

Num ambiente real, em que os fluxos contínuos de trajetórias são recebidos em

intervalos de tempo, foi simulada uma análise para verificar o tempo de processamento da

manutenção incremental. Dentro desse contexto, as árvores binárias foram construídas a partir

dos dados dos ônibus que circularam nos segmentos de análise descritos na Seção 5.1, e na

solução PIPE foram consideradas as terças-feiras de agosto de 2015. A manutenção incremental

ocorreu a partir do recebimento dos dados do dia 08 de setembro de 2015, no período entre as

12h00min e as 3h59min.

A Figura 20 mostra o tempo de atualização da árvore binária, que já havia sido

construída a partir dos dados das terças-feiras de agosto de 2015. Nesse resultado, é possível

observar o tempo de processamento para atualização do modelo, quando são recebidos dados

apenas do dia 08 de setembro de 2015. Suponha-se que a árvore binária é atualizada para cada

hora do dia; nesse caso, nem todos os fluxos contínuos de trajetórias recebidos precisam atualizar

a árvore. Isso ocorre porque o desvio padrão computado continua sendo menor que a tolerância

previamente determinada pelo usuário. Nesse experimento, é possível observar que apenas os

dados de trajetórias recebidos entre as 15h00 e as 18h00, de fato, modificam a árvore binária.

Assim, apenas algumas horas do dia exigiram mais tempo de processamento para atualizar

o modelo. O tempo total para atualização da árvore binária foi de 0.87 milissegundos. Por

outro lado, o tempo total para a construção da árvore do zero demandou 284.2 milissegundos,
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necessitando-se de um tempo de processamento maior para ser computado, quando esse é

comparado com a manutenção incremental. Isso ocorre porque a execução do algoritmo PIPE,

para toda janela de tempo recebida via fluxos contínuos de trajetórias, pode levar o modelo a um

alto custo de processamento, devido ao recebimento de um grande volume de dados em pouco

espaço de tempo.

Figura 20: Manutenção incremental da árvore por hora.

Fonte: da autora.

A solução PIPE* se apresenta como uma boa estratégia para dados reportados

continuamente, porque a computação para atualizar o modelo apresenta um melhor desempenho,

quando comparada com a solução obtida do zero – PIPE. Adicionalmente, a solução incremental

– PIPE* – apresenta uma qualidade satisfatória, conforme mostrado na Seção anterior.

Análise o tempo de processamento de buscas realizadas na árvore binária a partir das cria-

ções PIPE e PIPE*.

Outra análise sobre a eficiência dos modelos relata o tempo de busca na árvore para

construir a função temporal. O principal objetivo é analisar o tempo de processamento para gerar

a função temporal, comparando o tempo de busca na solução PIPE com o tempo de busca na

solução PIPE*. As duas árvores binárias já foram previamente criadas na Seção 5.5.

A Figura 21 mostra a comparação entre a média dos tempos de busca na árvore
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binária, para encontrar o valor predito da função temporal. As funções foram construídas a cada

15 minutos e comparadas com os dados de teste, cuja análise seguiu a avaliação métrica descrita

na Seção 5.3. O resultado experimental, mostrado na Figura 21, indica um tempo de busca maior

para a árvore binária mantida com a solução PIPE*, quando comparada à construída a partir da

solução PIPE. Enquanto a primeira usa, em média, 217.2 milissegundos para realizar a busca e

predizer o tempo de viagem, a segunda gasta em média, apenas, 159.6 milissegundos. Isso ocorre

porque o modelo gerado pela solução PIPE* apresenta uma árvore com maior profundidade,

com um maior volume de dados, quando comparado à árvore criada a partir da solução PIPE. A

intuição por trás é que, quanto maior a profundidade da árvore, maior o tempo de busca para

computar o tempo de viagem, obtido a partir da função temporal.

Figura 21: Comparação dos tempos de busca nas árvores.

Fonte: da autora.

Questão V: Análise do tempo para atualização da árvore dado o recebimento de fluxos contí-

nuos de trajetórias.

Nesta seção, são apresentados os resultados quando se varia a janela de tempo

para avaliar a solução PIPE*, dado o recebimento de novos fluxos contínuos de trajetórias. A

exploração de fluxos contínuos de trajetórias, em diferentes intervalos de tempo, pode prover
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uma melhor compreensão sobre o comportamento desses dados e um maior entendimento sobre

os valores preditos, gerados a partir da função temporal. Nessa análise experimental, foram

utilizados dados de trajetórias dos ônibus do Rio de Janeiro, referentes às terças-feiras de agosto

de 2015, os quais foram descritos na Seção 5.1. Para o propósito deste estudo, foram utilizados

três janelas de tempo diferentes para o recebimento de fluxos contínuos de trajetórias: 5, 10

e 15 minutos. Nesse experimento, o conjunto de dados foi dividido randomicamente em 70%

para treino do modelo e 30% para teste, como explicado na Seção 5.3. Além disso, o valor de

δ = 0.5 foi considerado para a construção e a manutenção da árvore, porque essa tolerância

apresentou melhor qualidade, dados os resultados mostrados na Seção 5.5. Ademais, a função

foi construída por segmento e leva em consideração o parâmetro da hora do dia, cujo intervalos

foi de 15 minutos.

A Figura 22 reporta o tempo de atualização da árvore, dado o recebimento de

fluxos contínuos de trajetórias (para os dados analisados nos experimentos desta Seção). Os

resultados sobre tempo de processamento mostram uma diferença temporal pequena, definida em

milisegundos. No entanto, o ganho em processamento esperado é quando se usa a solução em

larga escala. Os resultados da análise, mostrados na Figura 22, mostram que o tempo médio de

atualização do modelo tem melhor desempenho quando dados reportados continuamente estão

contidos em um menor intervalo de tempo, onde:

• Para fluxos contínuos de trajetórias, que são recebidos a cada 5 minutos, a atualização

média da árvore binária é de 0.135 milissegundos;

• Quando os dados são reportados de 10 em 10 minutos, a média de atualização é de 0.680

milissegundos;

• A cada 15 minutos, a média de atualização da árvore é de 2.362 milissegundos.

A intuição por trás desses resultados depende da distribuição dos dados, que neste

caso é uniforme. Nessa avaliação experimental, é possível observar que quanto menor o intervalo

de tempo para recebimento de novos fluxos contínuos de trajetórias, menor será o volume de

dados e, assim, menor também será o tempo de processamento para atualização do modelo.

Porém, se mesmo com a janela de tempo sendo modificada a cada 15 minutos, todos os dados

chegassem nos primeiros 5 minutos, essa diferença não seria sentida.

Outra análise realizada acerca da acurácia dos resultados está relacionada com

a investigação sobre como a variação temporal, dado o recebimento de fluxos contínuos de

trajetórias, pode impactar a qualidade da predição. A Figura 23 mostra o tempo de busca
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Figura 22: Comparação dos tempos de atualização da árvore.

Fonte: da autora.

na árvore binária, para construir a função preditiva. Considerando os diferentes tempos para

recebimento de novas informações, é possível verificar que o tempo de busca para construir a

função temporal se manteve em torno de 469 milissegundos.

A Figura 24 mostra a acurácia do modelo gerado. Nesse resultado, a função preditiva

acertou em praticamente 81% do conjunto de testes em todos os intervalos de tempo. Por meio

desse experimento, é possível afirmar que, apesar de o recebimento de fluxos contínuos de

trajetórias ocorrer em intervalos de tempo diferentes, o tempo para computar a função temporal

foi mantido, e a acurácia da solução, também. Isso é justificado porque, no final de todo

recebimento do conjunto de trajetórias, o volume dos dados usados para atualizar a árvore binária

é o mesmo para todas as execuções.

5.6 Avaliação Experimental da Solução PIPE* em Tempo Real

Esta seção mostra os resultados da análise experimental realizada para a solução

PIPE*, a qual realiza a manutenção incremental da árvore binária. Os fluxos contínuos de

trajetórias foram simulados chegando em consecutivas janelas de tempo, a cada 5, 10 e 15

minutos, e a variação no tamanho das janelas de tempo ocorreu sem sobreposição para todos os

experimentos.
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Figura 23: Comparação dos tempos de busca na árvore para construir a
função temporal.

Fonte: da autora.

Figura 24: Acurácia do modelo dado o recebimento de Fluxos Contí-
nuos de Trajetórias.

Fonte: da autora.

A Figura 25 mostra um exemplo de como foi simulado o recebimento dos novos

dados de trajetórias a cada 5 minutos. Imagine que cada linha preta, mostrada na Figura 25,

corresponde a uma trajetória, e os retângulos em azul correspondem às janelas de tempo (isto
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é (TW1,TW2, ...,TWn), as quais são compostos por fluxos contínuos de trajetórias. Os valores

recebidos em cada TWi podem atualizar o modelo de forma incremental, caso o desvio padrão

entre os dados de análise seja maior que a tolerância previamente definida.

No exemplo, é mostrado um conjunto de trajetórias correspondentes à Avenida

Santos Dumont, localizada em Fortaleza/Ceará. Note que a janela de tempo tem tamanho de 5

minutos e começa a receber dados às 17h00min. Dessa forma, é possível verificar que, se uma

dada amostra for recebida no intervalo de tempo entre 17h00min e 17h04min59seg, o próximo

fluxo de dados recebido refere-se ao intervalo entre 17h05min e 17h09min59seg, não existindo

sobreposição entre janelas.

Os dados de trajetória utilizados nesta análise experimental são dos táxis de Fortale-

za/Ceará, pertencentes à Empresa Táxi Simples (SIMPLES, 2015), os quais são gerados a partir

de um dispositivo de GPS. Esses dados de análise correspondem aos táxis que trafegaram na

Avenida Santos Dumont entre os dias 16 de novembro de 2015 a 31 de dezembro de 2015. Dentro

desse contexto, o modelo PIPE* cria e atualiza a árvore binária em tempo de execução, para

possibilitar a construção da função preditiva para esse trecho específico da cidade. Na análise

realizada, foi possível observar que o modelo PIPE* admite um processamento distribuído, caso

seja utilizado, por exemplo, um cluster de máquinas, onde cada host possibilitaria processar os

dados referentes a um segmento de rua específico da cidade, construindo ou mantendo o modelo

a partir do recebimento de fluxos contínuos de trajetórias.

Foi observado que o modelo sofre bastante atualização no intervalo de tempo entre

as 17h00min e as 22h00min, quando considerada a Avenida Santos Dumont entre os dias 16 de

novembro de 2015 a 31 de dezembro de 2015. Dessa forma, o conjunto de dados pertencente a

esse intervalo foi considerado como objeto de análise.

Os resultados mostrados nesta Seção foram obtidos a partir da execução de um

conjunto de processos, como mostrado na Figura 26. O Algoritmo Storm (STORM, 2016) foi

utilizado para simular, continuamente, a chegada de novos dados de trajetória. Enquanto, o

Algoritmo Barefoot (BAREFOOT, 2017) foi utilizado para realizar o Map Matching dos dados

reportados continuamente. Após o mapeamento das trajetórias na rede de ruas, a solução PIPE*

permite a criação e a manutenção incremental da árvore binária, a qual é utilizada para construir a

função preditiva para o segmento de análise. Esta função preditiva recebe de entrada um instante

de tempo t.

Ao variar o tamanho das janelas de tempo, variou-se a quantidade de fluxos de
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Figura 25: Exemplo do recebimento de novos fluxos contínuos de trajetórias a cada 5 minutos.

Fonte: da autora.

trajetórias a serem processados pela solução proposta. Nessa experimentação foi assumido que

os dados têm distribuição uniforme no tempo e os resultados mostraram que, mesmo aumentando

o tamanho da janela e processando mais fluxos de dados, não houve perda de eficiência na

estratégia proposta. Dessa forma, a solução PIPE*, que permite a manutenção incremental, é

computacionalmente viável para construir modelos utilizados em larga escala; além disso, os

processos podem ser paralelizados e distribuídos (conforme explicado anteriormente).

Figura 26: Modelo do Processo Online.

Fonte: da autora.
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A metodologia usada nos experimentos aqui realizados também foi baseada no

Algoritmo k-fold, cujo valor de k foi definido como 10. O volume de dados foi dividido em 70%,

para realizar o treinamento, e em 30% para realização de testes. Essa divisão ocorreu para as três

janelas de tempo estudadas (isto é, 5, 10 e 15 minutos), resultando em 30 diferentes análises.

Todos os experimentos também foram conduzidos em máquinas Intel Core 2, com

CPU Q6600 server, 8GB de RAM e 2.40GHz, usando o sistema operacional Ubuntu 11.10, de

64 bits. As linguagens de programação usadas para implementar as soluções também foram Java

e R.

Os resultados das análises mostram as investigações acerca da acurácia e eficiência

da solução PIPE*, quando variadas as janelas de tempo. As manutenções incrementais do modelo

permitem atualizar a árvore binária de tal modo, que um nó existente pode se transformar em

dois novos nós, caso o desvio padrão dos novos fluxos contínuos de trajetórias recebidos seja

maior que a tolerância (δ ). Essa atualização é importante porque reflete a atual situação do

tráfego, a qual é relatada pelos novos dados.

Nos experimentos anteriores, a tolerância (δ ) foi definida como um parâmetro a ser

informado pelo usuário. No entanto, nesses experimentos, a tolerância foi computada a partir da

combinação linear, que visa balancear a importância do passado e do presente, dados os valores

relacionados ao conjunto de dados de análise.Para realizar essa análise, foi necessário computar

o desvio padrão, para cada janela de tempo recebida e computar tempo estimado da viagem,

dado o valor predito, obtido a partir do modelo proposto.

Além dos resultados obtidos acerca da acurácia da solução, foram realizadas análises

de desempenho, considerando o tempo de processamento do map matching, quando realizado

em tempo real; o tempo de processamento para realizar a manutenção incremental – execução da

solução PIPE*; e o tempo para construção da função preditiva.

Dessa forma, duas questões, definidas a seguir, guiaram a análise experimental desta

Seção:

1. Questão I: Ao variar o tamanho da janela de tempo, como varia a acurácia da solução

PIPE*?

2. Questão II: Ao variar o tamanho da janela de tempo, como varia o tempo do processa-

mento da solução PIPE*?
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Questão I: Acurácia da Solução PIPE* ao variar o tamanho das Janelas de Tempo.

Esta Seção contém os resultados da avaliação experimental, que buscou investigar

como a variação das janelas de tempo (TW ) dos dados reportados como fluxos contínuos de

trajetórias pode afetar a qualidade do resultado obtido a partir da função preditiva, construída

dado o processamento da solução PIPE*. É importante relembrar que o valor da tolerância (δ )

foi computado a partir de uma combinação linear, e esse resultado é essencial para determinar a

construção e a manutenção da árvore binária.

Em cada nó não raiz da árvore binária, existe a tupla (µi, σi, [ti, t f ]), que corresponde

aos valores da média, desvio padrão e intervalos de tempo. Como visto no Capítulo 4, cada

valor dessa tupla é computado a partir de conjunto de dados, os quais podem ser reportados

continuamente. Cada nó, pertencente à árvore binária, pode ser alterado e se transformar em dois

novos nós, se os novos dados recebidos tiverem o valor do desvio padrão maior que a tolerância

(δ ). Dessa forma, sempre que um novo conjunto de dados é recebido, o valor do desvio padrão é

computado, e o resultado obtido é comparado com o valor de δ . Se o valor do desvio padrão for

maior que δ , o nó não raiz deverá ser dividido, originando dois outros nós.

O volume de dados utilizado nessa avaliação experimental foi, também, separado em

dois diferentes conjuntos – de treino e teste –, que foram obtidos de forma randômica, sobre os

quais se discorreu na Seção 5.6. Nesse experimento, a função temporal também é construída dada

a janela de tempo de análise, ou seja, dadas as mudanças que ocorreram em intervalos de 5, 10 ou

15 minutos, totalizando 30 execuções, como mostrado na Figura 27. Nas análises realizadas, o

modelo proposto computa um valor predito para a função temporal. Para as avaliações realizadas

neste conjunto de experimentos, foi assumido que o tempo estimado da duração de viagem

coincide quando a diferença entre o valor predito e o valor real é de até 2 minutos, cujo limite

aceitável porque o tempo de viagem no conjunto de dados de teste variou em até 13 minutos

entre durações de viagens observadas, que coincidiam no mesmo instante de tempo.

A atualização do modelo ocorre a partir da árvore binária já construída, que contém

um volume de dados em torno de 285 tuplas, onde 85 tuplas foram usadas para testar o modelo, e

as demais, para treiná-lo. Foram considerados os objetos móveis que tinham dois ou mais pontos

de localização por segmento observado, os demais, que não estavam contidos nessa restrição,

foram descartados. A Figura 27 mostra a acurácia computada a partir do modelo incremental,

quando variadas as janelas de tempo (TW ). A função temporal, obtida a partir da construção da

árvore binária, acerta em média:
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• 84% do conjunto de teste, quando TW = 5 minutos;

• 81% do conjunto de teste, quando TW = 10 minutos;

• 78% do conjunto de teste, quando TW = 15 minutos.

Figura 27: Média de acertos da função, quando variada a janela de tempo.

Fonte: da autora.

Por meio desses experimentos, é possível afirmar que a quantidade de acertos da

função, quando variadas as janelas de tempo e dado o recebimento de fluxos contínuos de

trajetórias, é maior para a janela de tempo correspondente ao menor volume de dados, isto é

quando TW = 5 minutos. A intuição por trás é que, quanto menor a janela de tempo, a qual

reporta novos dados de trajetórias, menor o volume de dados e, consequentemente, menor o

desvio padrão entre os tempos de viagens, considerando, nesse caso, a distribução uniforme dos

dados.

Questão II: Tempo do Processamento da Solução PIPE* ao variar o tamanho das Janelas de

Tempo.

Esta Seção mostra os resultados acerca da eficiência do modelo, quando variadas as

janelas de tempo para o recebimento de novas trajetórias, as quais causam atualizações na árvore

binária. Os experimentos realizados foram divididos em dois tipos de análises: (i) a investigação

do tempo de processamento, tanto realizando o map matching, quanto atualizando a árvore

binária; e (ii) a investigação do tempo para construir a função temporal, dada a profundidade da
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árvore.

Análise do tempo de processamento para realizar o map matching em tempo real.

Simulando um ambiente real, em que novos dados de trajetórias são recebidos

continuamente a partir de janelas de tempo previamente definidas, foi realizada uma análise

quanto ao tempo de processamento para realizar o ajuste das trajetórias. Dentro desse contexto,

os dados de análise foram obtidos em três diferentes intervalos de tempo (isto é, a cada 5, 10 e 15

minutos), os quais trafegaram na Avenida Santos Dumont, em Fortaleza/CE, entre as 17h00min

e as 22h00min.

O processamento do map matching em tempo real, para diferentes janelas de tempo

de análise, e o tempo demandado por ele, para realizar os ajustes necessários nos dados de

trajetória, fazem parte do processo para construção e análise do modelo PIPE*. O map matching

desta análise ocorre antes da atualização da árvore binária e é responsável por disponibilizar a

correta localização do objeto na rede de ruas, a partir de uma coordenada geográfica (latitude,

longitude) e de uma informação temporal (data, hora). Além da correção dos dados, recebidos

como fluxos contínuos de trajetórias, é necessário saber se todo o processamento do modelo,

desde o recebimento e mapeamento dos dados até a construção da função preditiva, ocorre

antes de receber um novo conjunto de informações. Ou seja, se esse tempo para a obtenção do

resultado final é menor que o tamanho da janela de tempo.

A Figura 28 mostra os resultados obtidos, quando variadas as janelas de tempo. A

análise foi realizada em dez execuções, para cada janela de tempo. Em média, as atualizações

para as janelas de tempo iguais a 5 minutos ocorreram em até 143 milissegundos. O map

matching para janelas de tempo iguais a 10 minutos ocorreu em até 171 milissegundos; e

considerando o volume de dados maior, correspondente às janelas de tempo iguais a 15 minutos,

o map matching foi realizado em até 204 milissegundos. A intuição por trás é que, quanto menor

a janela de tempo, menor o volume de dados para a realização do ajuste e, assim, menor o tempo

de processamento do map matching.

Análise do Tempo de Processamento da Solução PIPE*.

Nesta Seção, a avaliação experimental busca investigar o tempo de processamento

para atualizar a árvore binária, construída a partir da solução PIPE*, a qual é criada desde

o primeiro recebimento do conjunto de dados. Posteriormente, é preciso mantê-la de forma
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Figura 28: Tempo do Processamento do Map Matching, variando as Janelas de Tempo.

Fonte: da autora.

incremental, dado o recebimento de novos fluxos contínuos de trajetórias.

Foi simulado o recebimento de conjuntos de dados a partir de três diferentes janelas

de tempo, os quais foram utilizados para realizar a manutenção incremental – esses dados foram

os mesmos descritos na Seção 5.6. O recebimento de cada janela de tempo, para possível

atualização, ocorreu entre às 17h00min e às 22h00min.

A Figura 29 mostra os resultados das atualizações para cada janela de tempo, in-

dicando o tempo de atualização em cada uma das dez execuções, seguindo as estratégias de

utilização do Algoritmo k− f old, conforme descrito na Seção 5.6. Dos resultados obtidos, o

tempo total médio para atualização de todos os registros, que modificaram incrementalmente

a árvore binária, considerando a janela de tempo igual a 5 minutos, foi de cerca de 18 milisse-

gundos. Já a atualização da árvore, para um volume de dados maior, correspondente à janela

de tempo igual a 10 minutos, demandou um tempo médio de até 28 milissegundos; e quando a

janela de tempo variou em até 15 minutos, o tempo total médio de processamento subiu para

cerca de 38 milissegundos. Com os resultados obtidos, é possível identificar que, quanto maior a

janela de tempo, e consequentemente maior o volume de dados, maior também será o custo de

processamento para atualização do modelo.



88

Figura 29: Eficiência da solução PIPE*, dada a variação das Janelas de Tempo.

Fonte: da autora.

Análise do tempo de processamento para realizar a construção da função preditiva.

O modelo incremental proposto nesta tese e mostrado no Capítulo 4 é formado por

um conjunto de processos, cujo objetivo é permitir a construção de uma árvore binária para um

segmento de rua específico. Essa árvore deve permitir a criação de uma função preditiva, dado

um instante de tempo t. Sabendo que o modelo é considerado incremental, porque pode ser

atualizado a cada novo conjunto de dados recebidos continuamente, é importante investigar se

essa atualização causa impactos no tempo de processamento da construção da função.

A avaliação experimental realizada nesta Seção busca investigar de que forma as

mudanças nos tamanhos das janelas de tempo causam impacto no tempo de processamento

do modelo. Os dados de trajetória reportados continuamente podem viabilizar a manutenção

incremental do modelo, aumentando a quantidade de nós que compõem a árvore binária. Assim,

um nó da árvore pode se transformar em dois novos nós, caso o desvio padrão dos objetos

recebidos seja maior que a tolerância previamente computada.

Novamente, foi simulado o recebimento das três diferentes janelas de tempo para

realizar a manutenção incremental, cujos dados foram os mesmos descritos na Seção 5.6 e cujo

recebimento de cada janela de tempo também ocorreu entre às 17h00min e às 22h00min. A
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Figura 30 mostra os resultados dos tempos de processamento em cada uma das dez execuções,

por janela de tempo. Dos resultados obtidos, o tempo total médio para a construção da função a

partir da busca realizada na árvore binária, considerando a janela de tempo igual a 5 minutos, foi

em média de 175 milissegundos. Já o tempo de busca na árvore, para um volume de dados maior,

correspondente ao conjunto de dados recebido a cada 10 minutos, demandou um tempo total

médio de processamento de até 181 milissegundos; e quando a janela de tempo variou em até 15

minutos, o tempo total médio de busca subiu para cerca de 190 milissegundos. Apesar da pouca

diferença entre os resultados, é preciso atentar para possíveis análises realizadas em larga escala,

cujo aumento do volume de dados pode gerar árvores binárias mais profundas, aumentando o

tempo de processamento para busca e, consequentemente, o tempo para construção da função, o

que resulta numa diferença ainda maior sobre os resultados.

Figura 30: Medição da eficiência para construção da função preditiva, dada a variação das
Janelas de Tempo.

Fonte: da autora.
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Análise da eficiência para construir a função preditiva, dada a profundidade da árvore biná-

ria.

A avaliação experimental dissertada nesta Seção busca investigar a eficiência da

solução PIPE*, quando a árvore binária é mantida incrementalmente. Nessa análise, foi observado

se o crescimento da árvore, aumentando-se a quantidade de nós e, consequentemente, sua

profundidade, causa impacto no tempo de processamento de busca na árvore para a construção

da função preditiva.

Para a observação dos resultados obtidos, foi verificada a variação dos nós que

compõem a árvore binária e o tempo médio de processamento para construção da função. Dentro

desse contexto, a Figura 31(a) mostra os resultados para a janela de tempo igual a 5 minutos,

os quais indicam que, quando ocorre o crescimento da árvore a partir do número de nós que

a compõem, ocorre também o aumento no tempo médio de processamento para a construção

da função. No gráfico da Figura 31(a), o tempo gasto para computar a função preditiva é

inicialmente, em média, de 144 milissegundos quando a árvore se mantém com apenas 3 nós.

Quando a mesma árvore cresce em profundidade, sendo composta por até 33 nós, esse tempo

total aumenta, em média, para 194 milissegundos.

Na Figura 31(b), que representa a janela de tempo igual a 10 minutos, também é

identificado o aumento do tempo médio de processamento para a construção da função, dado

o aumento do número de nós da árvore binária. Nessa execução, a árvore, que inicialmente

começa com 5 nós, após o recebimento da primeira janela de tempo, realiza o processamento,

para obter a função preditiva, em um tempo médio de até 157 milissegundos. Quando a mesma

árvore termina a execução com 33 nós, esse tempo sobe para 201 milissegundos.

A Figura 31(c) mostra os resultados da execução, quando a janela de tempo é igual a

15 minutos. Nessa análise, também é identificado o aumento do tempo médio de processamento

para a busca do tempo t requerido e a construção da função, que antes ocorria num tempo

médio de até 175 milissegundos, quando a árvore era composta por 7 nós, e sobe para até 206

milissegundos quando ela passa a ser formada por 33 nós, já no final da execução. A intuição por

trás de todas as análises é quanto maior o número de nós (isto é, quanto maior a profundidade da

árvore), maior também será o tempo de busca por um nó específico, que contém o instante de

tempo t, e maior será o tempo para computar a construção da função. As análises mostradas na

Figura 31 consideraram o mesmo volume de dados e, por isso, todas as árvores tiveram, no final

da execução, a mesma quantidade de nós. Nesse caso, é importante salitentar que existiram, em
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certos instantes de tempo, janelas sendo recebidas sem conter pontos de localização.

Figura 31: Medição do tempo de construção da função, dado o crescimento da árvore binária.

Fonte: da autora.

5.7 Conclusão do Capítulo

Neste Capítulo, foram apresentadas avaliações experimentais relacionadas aos mode-

los PIPE – solução construída a partir de um processamento do zero – e PIPE* – que corresponde

a uma solução incremental –, ambas geram como resultado uma função preditiva diferenciável.

Para realizar a validação desses modelos, foram usadas informações acerca dos pontos de lo-

calização dos ônibus do Rio de Janeiro, descritos na Seção 5.1, e também dados referentes aos

táxis de Fortaleza/CE, descritos na Seção 5.6. Para esse conjunto de dados, foi realizado um

processo de limpeza e completude das informações, utilizando-se o algoritmo de map matching

do Barefoot (BAREFOOT, 2017)

As análises experimentais mostraram resultados tanto de desempenho, quanto da

acurácia das soluções. Do mesmo modo, foi investigado se as soluções poderiam ser utilizadas

para identificar mudanças na reengenharia do tráfego de uma cidade. Dessa maneira, foi realizada

uma experimentação específica, que comparou os dados da cidade do Rio de Janeiro um ano
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antes do evento Olímpico e no ano das Olimpíadas (isto é, em 2016). Nesse caso, foi possível

observar que as mudanças realizadas na cidade impactaram nos tempos de viagens dos objetos.

Este Capítulo também mostrou os resultados das análises que compararam dois

modelos de predição: o Incremental Descontínuo, publicado em (NASCIMENTO et al., 2016a),

e a solução PIPE*, proposta nesta tese. Sabendo-se que, dada a distribuição dos dados, o modelo

Incremental Descontínuo teve melhores resultados relacionados ao ajuste da solução, quando

comparado com a solução Piecewise, foi necessário compará-lo com a solução PIPE*. Dentro

desse contexto, os valores de AIC foram computados, com o objetivo de analisar qual deles tem

o melhor ajuste quanto à distribuição dos dados. Os resultados mostrados na Seção 5.4 indicam

um valor menor de AIC para o modelo PIPE*, indicando que essa estratégia tem um melhor

ajuste que a anterior.

Além da análise acerca da bondade do ajuste, foi preciso investigar se o modelo

PIPE* ainda apresenta melhores resultados que o modelo Incremental Descontínuo. Dentro

desse contexto, foram comparados o tempo de processamento e a acurácia das soluções. Em

todos os resultados, o modelo PIPE* obteve resultados melhores.

Sabendo-se que o modelo PIPE* atende melhor às necessidades das aplicações em

tempo real, quando comparado com modelos competidores, foi realizada outra análise, que

buscou investigar se a manutenção incremental era mesmo necessária. Assim, realizou-se uma

análise comparativa entre a computação de uma solução do zero – chamada PIPE –, a qual

gera uma árvore binária a partir de dados históricos, e a solução que realiza a manutenção

incremental – chamada PIPE*. O objetivo dessa análise foi investigar se a persistência da

informação e a construção da árvore, usando-se a solução PIPE, pode impactar os resultados

relacionados tanto com os tempos de processamento, quanto com a acurácia das soluções. Na

maior parte dos experimentos, foi possível observar que a solução PIPE*, que possibilita realizar

a manutenção incremental, tem resultados melhores que a solução PIPE, quando analisados: (i) o

tempo de processamento para atualizar a árvore binária, dado o recebimento de fluxos contínuos

de trajetórias, e o tempo de processamento para construir o modelo do zero; além disso, (ii)

foi realizada uma análise comparativa sobre a acurácia das soluções, dado o total de acertos

observados. Na maioria dos resultados, o modelo PIPE* se comportou como o mais indicado

para computar funções preditivas em sistemas que respondem a requisições em tempo real.
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6 CONCLUSÃO E SUGESTÃO PARA TRABALHOS FUTUROS

A evolução espacial dos objetos móveis pode ser descrita continuamente ao longo

do tempo. Dentre as características desses objetos, é possível citar que suas localizações e

velocidades mudam constantemente, dados diferentes períodos do dia, e essas informações

podem ser reportadas no formato de fluxos contínuos de trajetórias (LIU; SCHNEIDER, 2011).

Atualmente, o serviço de rede sem fio tem possibilitado a captura e o relato sobre o movimento

dos objetos, informando sua trajetória a todo instante. A análise desse dado é importante

porque traz uma compreensão maior sobre a dinâmica de uma cidade, podendo ser utilizada nos

processos de tomada de decisões.

Esta tese teve como contribuição o modelo PIPE*, que pode ser utilizado para

construir funções preditivas em tempo real. O escopo de análise para validar este modelo está

diretamente concentrado em dados de trajetórias. Dentro desse contexto, foi mostrado que as

funções preditivas, geradas a partir do modelo proposto, podem auxiliar no entendimento do

fluxo contínuo de trajetórias, considerando cada via específica da cidade.

A distribuição dos dados foi uma característica fundamental para a construção do

modelo alcançado. As avaliações experimentais da solução PIPE concentraram-se na análise de

dados estritamente reais, correspondentes às informações de duas cidades do Brasil – Rio de

Janeiro e Fortaleza –, os quais relatam, respectivamente, o comportamento dos ônibus do Rio de

Janeiro e dos táxis de Fortaleza. O modelo PIPE gera funções preditivas, cujo comportamento se

aproxima de um conjunto de distribuições Gaussianas, como observado por (LIAO et al., 2005),

que afirma que essa distribuição consegue representar a distribuição dos dados de trajetória,

devido ao processo de aceleração e desaceleração dos objetos móveis ao longo do dia.

As avaliações experimentais realizadas a partir do modelo PIPE tiveram o objetivo

de analisar a acurácia e tempo de processamento da solução. Inicialmente, a solução alcançada

neste trabalho foi comparada com um modelo competidor – chamado Incremental Descontínuo

(NASCIMENTO et al., 2016a). Essa análise buscou comparar os modelos com o intuito de

identificar qual deles melhor explica a distribuição dos dados, dada a obtenção dos valores de

Akaike Information Criterion (AIC) (AKAIKE, 1974). Os resultados alcançados mostraram um

valor menor de AIC para o modelo proposto nesta tese, indicando que essa estratégia tem um

melhor ajuste em relação à distribuição dos dados, quando comparada com a solução competidora.

Outra análise realizada buscou apresentar resultados relacionados com os modelos PIPE – solução

construída a partir de um processamento do zero – e PIPE* – que corresponde a uma solução
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incremental –, as quais geram como resultado uma função preditiva diferenciável. Os resultados,

basicamente, relataram sobre dois tipos principais de análises: (i) o tempo de processamento

para atualizar a árvore binária, dado o recebimento de fluxos contínuos de trajetórias; e (ii) a

acurácia das soluções. Na maioria dos resultados, o modelo PIPE* se comportou como o mais

indicado para computar funções preditivas em sistemas que respondem a requisições em tempo

real.

O Capítulo 2 apresentou um resumo dos principais conceitos usados para o enten-

dimento desta tese, o qual envolve informações básicas, que foram usadas ao longo de todo o

documento. Dessa forma, discorreu-se acerca de Trajetórias, Fluxos Contínuos de Trajetórias,

Map Matching, Modelos de Regressão e Árvores Binárias Rotuladas.

O Capítulo 3 tratou do estado da arte, na área de pesquisa desta tese. Uma revisão

sistemática foi realizada e foram obtidos trabalhos de autores que publicaram propostas acerca

de conceitos relacionados a Análise de Dados de Trajetórias, Funções Preditivas Contínuas,

Funções Preditivas Descontínuas e Modelos de Árvores a partir de Dados de Trajetórias. Essa

discussão foi importante para investigar se as estratégias propostas neste trabalho melhor se

adaptam às necessidades das predições realizadas sobre os dados de trajetórias.

O Capítulo 4 mostrou a solução PIPE: Um Preditor de Tempos de Viagem usando

Fluxo Contínuo de Trajetórias, que pode ser criada ou atualizada a partir do recebimento de

fluxos contínuos de trajetórias. Essa proposta é considerada incremental e foi criada para suprir

as necessidades das propostas já existentes na literatura, as quais computam predições sobre

esse tipo de dado. Para a construção do modelo, um conjunto de dados de trajetórias é recebido

continuamente, dado um intervalo de tempo, com o objetivo de criar ou manter uma árvore

binária, a qual será, posteriormente, usada para gerar a função preditiva em tempo de execução.

O Capítulo 5 apresentou a os resultados experimentais obtidos a partir das contribui-

ções alcançadas nesta tese, as quais permitiram realizar análises para investigar a eficiência e a

acurácia da solução, dado o recebimento de novos dados de trajetórias. É importante salientar

que a avaliação experimental considerou a estratégia do Algoritmo k-fold, dividindo a base de

dados em duas partes (uma de treinamento e outra de teste). Essa estratégia buscou investigar

o total de acertos da função preditiva, dado um valor esperado. o modelo PIPE* se apresentou

como mais vantajoso que as soluções competidoras, no sentido de ter melhor acurácia; melhor

ajuste, quanto à distribuição dos dados; e melhor tempo de processamento, quando computados

seus algoritmos de busca e atualização.
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Todas as publicações realizadas, durante o período de execução dessa tese, são

apresentadas a seguir.

• Samara Martins Nascimento, Mirla Rafaela Rafael Braga Chucre, José Antônio Fernandes

de Macêdo, José Maria da Silva Monteiro Filho, Marco Antonio Casanova. On computing

temporal functions for a time-dependent networks using trajectory data. In Proceedings of

the 20th International Database Engineering & Applications Symposium (pp. 236-241).

ACM, 2016.

• Samara Martins Nascimento, José Antônio Fernandes de Macêdo, Mirla Rafaela Rafael

Braga Chucre, Marco Antonio Casanova, Javam de Castro Machado. On computing tem-

poral functions for time-dependent networks using trajectory data streams. In Proceedings

of the 7th ACM SIGSPATIAL International Workshop on GeoStreaming (p. 4). ACM,

2016.

• Samara Martins Nascimento, José Antônio Fernandes de Macêdo, Hélio Côrtes Vieira

Lopes, Ticiana Linhares Coelho da Silva, Marco Antonio Casanova, Javam de Castro Ma-

chado.On computing travel time functions from Trajectory Data Streams. In Proceedings

of the 8th ACM SIGSPATIAL International Workshop on GeoStreaming (p. 4). ACM,

2017.

• Mirla Rafaela Rafael Braga Chucre, Samara Martins Nascimento, José Antonio Fernandes

de Macêdo, José Maria da Silva Monteiro Filho, Marco Antônio Casanova. Taxi, please! a

nearest neighbor query in time-dependent road networks. In Mobile Data Management

(MDM), 2016 17th IEEE International Conference on (Vol. 1, pp. 180-185). IEEE, 2016.

Como trabalhos futuros, são propostas algumas estratégias que permitem estender

esse trabalho de pesquisa em diferentes direcionamentos, como:

• Possibilitar que o modelo PIPE seja criado a partir de outros tipos de árvores. Essa

estratégia possibilita construir árvores menos profundas e, assim, algoritmos de funções

preditivas com processamentos ainda melhores — dado que a função temporal é construída

em tempo de execução, a partir da realização de uma busca na árvore.

• Estender essa estratégia para análise de séries temporais. O objetivo é identificar se as solu-

ções propostas neste trabalho podem ser usadas para outros tipos de dados, possibilitando

alcançar, por exemplo, descobertas de padrões.

• Realizar testes, usando o modelo PIPE dentro do contexto de tráfego, para descobrir pa-

drões relacionados ao tráfego de uma cidade e comparar segmentos de ruas para identificar
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possíveis similaridades.

• Realizar testes, considerando o uso do modelo PIPE em redes de ruas, e avaliar sua acurácia

e tempo de processamento.

• Usar as funções diferenciáveis, obtidas a partir do modelo PIPE, em uma rede de ruas, a

qual possibilite a utilização de consultas que analisam Algoritmos de Menor Caminho.

• Comparar a acurácia e os tempos de processamento da solução PIPE com Algoritmos

como o Gradient Boosting e o Randon Forest, os quais podem ser utilizados em problemas

de Classificação e Regressão.

• Avaliar a escalabilidade da solução PIPE.
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