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RESUMO

O volume de dados de trajetéria vem crescendo de forma acelerada em razao de diversos fatores,
incluindo o avanco e reducao dos custos de tecnologias de localiza¢ao, como sensores Global
Positioning System (GPS). Esta realidade destaca a necessidade do desenvolvimento de novas
tecnologias e técnicas computacionais para descobrir conhecimentos e informagdes a partir
desses dados. Embora o grande nimero de publica¢gdes de técnicas sobre o tema, € notdvel a
auséncia de softwares e ferramentas que oferecam suporte e possam auxiliar pesquisadores a
analisar e manipular esse tipo de dado de forma centralizada. Este trabalho traz como proposta
uma modelagem e arquitetura de fungdes previamente existentes para a biblioteca PyMove,
voltada para o trabalho com dados espaco-temporais, através da arquitetura e modelagem. Além
disso, este trabalho também apresenta a implementacdo de técnicas de visualiza¢do para agregar
o médulo de visualizagdes desta biblioteca. No final deste trabalho € possivel fazer um apanhado
geral e identificar pontos relevantes em relacdo aos trabalhos relacionados analisados, como
as vantagens, tais como extensibilidade, possibilidade de escalabilidade, e desvantagens, como

possuir um escopo reduzido de operacdes, assim como as visualizagdes produzidas.

Palavras-chave: Trajetdrias. Andlise de trajetérias. Mobilidade. Visualizacdo de dados.



ABSTRACT

Trajectory data volume is growing rapidly due to a number of factors, including the advancement
and cost savings of location technologies such as GPS sensors. This reality highlights the need
for the development of new technologies and computational techniques to discover knowledge
and information from this data. Despite the large number of technical publications on the subject,
it is notable the absence of software and tools that support and can help researchers to analyze
and manipulate this type of data in a centralized manner. This work proposes a modeling and
architecture of previously existing functions for the PyMove library, focused on working with
spatiotemporal data, through architecture and modeling. In addition, this paper also presents
the implementation of visualization techniques to aggregate the visualization module of this
library. At the end of this paper it is possible to make an overview and identify relevant points
in relation to the related works analyzed, such as advantages such as extensibility, scalability,
and disadvantages, such as having a reduced scope of operations, as well as the visualizations

produced.

Keywords: Trajectories. Trajectory Analysis. Mobility. Data visualization.
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1 INTRODUCAO

O volume de dados relacionados a trajetorias teve um grande aumento em razao
do avango de tecnologias de localizagdo e a redugdo dos seus custos, como sensores GPS. O
actimulo desses dados, junto a possibilidade de extracdo de mais informacdes, proporciona o
desenvolvimento de dreas de estudos, como Geografia, Sociologia e Ciéncia da Computacao
(ZHENG, 2015).

Nesse contexto, ha a forte motivagdo para a busca de técnicas e ferramentas apro-
priadas para extrair conhecimento dessas cole¢des de dados. A andlise desses dados utilizando
técnicas exploradas pela drea de mineracdo de dados adquirem uma maior relevancia, por englo-
bar os processos de selecdo, limpeza e transformagdo que permitem extrair informagdes sobre
esses dados. Porém, automatizar completamente o processo de analise dados pode ndo abranger
peculiaridades dos dados.

Frente a isso, a etapa de visualizacio exploratdria dos dados admite que os individuos
possam incorporar o seu conhecimento do dominio. Logo, é possivel criar associagdes, facilitar
o entendimento dos dados, auxiliar na tomada de decisdes, detectar padrdes e descrever detalhes
(ANDRIENKO; ANDRIENKO, 2013).

Como apresentado em Zheng (2015), diversas pesquisas sdo realizadas no campo
de estudo de dados de trajetorias. No entanto, mesmo diante do grande volume de trabalhos,
nota-se a auséncia de softwares e ferramentas que possam auxiliar pesquisadores a lidar e extrair

as informacdes que esses dados possam oferecer.

1.1 Objetivos

A partir dessas necessidades, o objetivo principal deste trabalho € propor uma
biblioteca extensivel para mineracdo de dados de trajetoria e implementar operagdes para o
modulo de visualizacdo desta biblioteca. Isso € possivel através da modelagem de fungdes
previamente existentes da biblioteca PyMove!, desenvolvida na linguagem de programacio
Python, direcionada para a manipulacao de dados espaco-temporais, com foco em trajetdrias,
disponivel para Python, desenvolvida por mestrandos e doutorandos do Insight Data Science
Lab?, como presente em (MAGALHAES, 2018).

Em relacdo as visualizacdes, o presente trabalho também busca oferecer formas de

Biblioteca disponivel em: https://github.com/InsightLab/PyMove

2 https://www.insightlab.ufc.br/
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visualizac¢do de dados de trajetéria e mobilidade, através do uso de bibliotecas para geracdo de
gréficos disponiveis em Python.

Os objetivos especificos deste trabalho consistem em:

Realizar uma revisdo bibliogréfica sobre a andlise e visualizacdo de dados de trajetdrias,

investigando os conceitos fundamentais e técnicas de visualizacdo para esse tipo de dado.

Além disso, estudar as caracteristicas de trabalhos com objetivos parecidos com o proposto

neste trabalho;

e Elaborar e estruturar em médulos as operacdes, previamente existentes, da biblioteca;

e Verificar e validar as operagdes da biblioteca, através do uso de ferramentas e seguindo
guias de estilo;

e Prover a biblioteca caracteristicas como extensibilidade e familiaridade de sintaxe a
biblioteca Pandas, Secdo 2.3.1, amplamente utilizada para manipulacao de dados;

e Elaborar visualizacOes a partir de dados brutos de trajetorias;

e Apresentar os beneficios e as limitacdes da biblioteca desenvolvida.

1.2 Contribuicoes

A principal contribui¢ao deste trabalho € a arquitetura e modelagem proposta para
a biblioteca, o estudo sobre técnicas de visualizacdo de trajetdrias e a implementagdo e adi¢ao

dessas técnicas ao médulo de visualizagdes do PyMove.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 estdo descritos todos
0s conceitos necessdrios para o entendimento desse trabalho; no Capitulo 3 sdo descritos os
trabalhos encontrados relacionados ao presente trabalho, bem como um comparativo entre eles;
no Capitulo 4 sdo apresentados os detalhes de cada etapa executada nesse trabalho; por fim, no
Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes obtidas com o desenvolvimento deste trabalho, tal

como as expectativas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo s@o apresentados conceitos e temas importantes para o entendimento
deste documento. Estes estendem-se as técnicas e abordagens utilizadas no trabalho com dados
espaco-temporais, abrangendo a fase de representacdo dos dados, técnicas de pré-processamento,
modelos e, por fim, as técnicas adotadas para a visualizacdo desses dados. Além disso, também

sdo apresentados as diretrizes e conjunto de ferramentas utilizados para a elaboracdo do trabalho.

2.1 Trajetorias

Em Zheng (2015), uma trajetéria é definida como um traco gerado por um objeto
em movimento no espago geografico, geralmente representado por uma série de pontos crono-
logicamente ordenados, por exemplo, p; — p> — ... = py, sendo n a quantidade de pontos de
uma trajetoria. Cada ponto consiste em coordenadas geoespaciais (latitude e longitude) e uma
marcacdo de tempo. Esses pontos também podem possuir atributos como velocidade e o tipo do
objeto que realiza tal trajetoria.

Na literatura, diversos trabalhos que utilizam técnicas de mineracdo de dados espago-
temporais tém sido realizados: Batista et al. (2011) descreve o desenvolvimento de uma aplica¢do
para monitoramento de vegetacao aquatica; Morshed et al. (2019) propde um sistema para analise
visual de trajetorias de crime; em Sacharidis et al. (2008) € relatado o uso da mineragdo de
dados para descoberta de rotas com grandes volumes de trafego, também conhecidas como rotas
quentes, as quais podem ajudar autarquias de transito na identificacdo de problemas e auxiliar na
tomada de decisdes. Além disso, também existem aplicagdes outras finalidades, como facilitar
a locomogio, por exemplo o Google Maps! e Waze?, monitoramento espago-temporal, redes
sociais, como abordado em Karimi et al. (2013), sistemas de transporte inteligentes e computagdo
urbana (ZHENG et al., 2014).

Para trabalhar com dados espaco-temporais e realizar andlises, € necessdria a aplica-
cdo uma série de etapas, que podem ser agrupadas em categorias e dreas de estudo. A Figura 1 é
uma adaptacdo das etapas e processos destacados por Zheng (2015). Essa adaptacdo delimita-se
a adequacao do escopo e o foco deste trabalho, como a adi¢@o da etapa de visualizacdo de dados.
Nesta figura encontra-se em destaque a etapa de Visualizagdo de dados por ser o foco deste

trabalho.

https://www.google.com.br/maps

2 https://www.waze.com/pt-BR
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Neste trabalho sdo explorados temas ligados as etapas de trabalho com os dados
de trajetorias: as formas para representacao desses dados; técnicas de pré-processamento, para
efetuar a limpeza e manipulagdo prévia dos dados; técnicas para indexagdo e recuperacdo de
trajetorias; modelos, que agrupam as areas de incerteza (uncertainty), mineragao de padrdes,
classificacdo e deteccao de anomalias; e com aprofundamento as técnicas direcionadas para
visualiza¢gdo dos dados de trajetdrias. Nas secdes abaixo serdo descritas superficialmente essas

etapas, com foco na etapa de visualizacio de dados.

Figura 1 — Paradigmas presentes no processo de mineragao de dados de trajetorias.

Modelos
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o . - I
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Fonte: adaptacao de Zheng (2015)

2.1.1 Representacdo dos dados de trajetoria

As trajetdrias podem ser representadas em outras estruturas de dados, além da sua
forma original. As diferentes estruturas trazem aplicacdes que enriquecem as metodologias para
extracdo de conhecimento. Abaixo estdo citadas as principais formas de representacdo desses

dados, conforme destacado em (ZHENG, 2015):
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e Grafos: o principal esforco para a transformacgdo dos dados de trajetdrias para este tipo
de representacao € a delimitacdo do que sdo os nos e as arestas do grafo. Os métodos
para realizar essa transformacao variam de acordo com o problema tratado e definido. Por
exemplo, a rede rodovidria é essencialmente um gréifico direcionado, onde um n6 é um
cruzamento e uma aresta indica um segmento de estrada. Pode-se atribuir pesos a essas
arestas relacionados ao volume do trafego, por exemplo. Portanto, ¢ uma das abordagens
mais intuitivas de transformacao dos dados de trajetdria para esse tipo de representacao.
Pode-se também construir grafos seguindo abordagens de referéncia e regidao, conforme
descrito em (ZHENG, 2015).

e Matriz: essa representacdo pode ajudar a complementar informacdes ausentes e/ou identi-
ficar anomalias. Para realizar essa transformacdo € necessario identificar o significado de
uma linha, da coluna e o valor da célula.

e Tensor: ¢ uma extensdo da representacdo em matriz. A transformagao segue 0s passos
da transformacdo em matriz, com a adi¢do de uma terceira dimensdo para acomodar

informacao adicional.
2.1.2 Pré-processamento

Antes de iniciar a anélise dos dados, € importante e necessario realizar a etapa de
pré-processamento para evitar problemas que inviabilize as anélises.

O grande numero de pontos pode trazer problemas, como elevagdo do custo compu-
tacional. Além disso, o uso de sensores pode acarretar ruidos aos dados brutos, ou até mesmo
dados errdoneos. Os ruidos nos dados também podem ser advindos de forma proposital, através
de técnicas de privatizacdo de dados, nas quais as pessoas nao desejam revelar seus dados de
localizag@o sendo necessario fazer uma aproximac¢do de posicionamento. Por isso, € necessdrio
a etapa de pré-processamento dos dados, com a finalidade de solucionar e/ou minimizar tais
problemas, evitando assim poluicd@o visual durante a andlise e visualizacao dos dados.

Esta etapa consiste nos processos de transformacdes, correcoes, deteccdo de anoma-
lias e pontos de parada, compressdo dos dados, remog¢ao ou reducio dos erros de posicionamento,
encontrar posicoes que estejam faltantes, dentre outras possiveis modifica¢cdes nos dados, com
a finalidade de tratar essas diversas vertentes sem perder as caracteristicas da trajetoria. Por
exemplo, posicdes faltantes podem ser descobertas via interpolacdo polinomial dos dados (HO-

REMUZ; ANDERSSON, 2006).
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A Figura 2 apresenta um exemplo de dados possivelmente errdneos no contexto de
uma trajetéria. Esse erro pode ser ocasionado por um possivel ruido no sensor GPS, acarretando
a falha na captura dos pontos ps € pg. Esses pontos, no entanto, conforme destacado em Gomes
et al. (2018), podem ser detectados através do cdlculo da média e desvio padrdo para detectar

velocidades com grande discrepancia em relagdo aos demais pontos e contexto.

Figura 2 — Trajetéria com pontos, possivelmente, erroOneos.
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Fonte: (Gomes et al., 2018)

Em Zheng (2015) sdo apresentadas cinco técnicas basicas para processar dados de
trajetoria. As técnicas s@o descritas em seguida.

1. Filtragem de ruido: realiza a remocao de dados com distor¢io ou erros devido aos ruidos,
geralmente causados por falha na leitura do sensor de GPS.

Analisando a Figura 2, a remoc¢ao dos pontos ps e pg pode ser realizada aplicando técnicas
de filtragem de ruidos.

2. Deteccao de pontos de paradas: possui o objetivo de identificar os locais onde o objeto
ou individuo permaneceu parado, por algum limite de tempo, durante a sua trajetdria. Esses
pontos podem fornecer a compreensdo do movimento de um individuo, possibilitando a
representacio de uma trajetoria apenas pelos lugares mais frequentes.

A Figura 3 mostra uma trajetoria, que apos executado um algoritmo para detectar pontos
de parada, sdo encontrados trés pontos de parada: a casa, trabalho e supermercado. Esses
pontos podem representar essa trajetdria, como pontos pp, pa € p3, respectivamente.

3. Compressao: possui o objetivo de reduzir o tamanho dos dados de trajetéria através de
um conjunto de técnicas, a fim de evitar sobrecarga de processamento e minimizar a carga

no armazenamento de dados, gerando uma representacdo mais compactada que descreve a
trajetoria de um objeto. Conforme Gomes et al. (2018), do ponto de vista geométrico, 0s

algoritmos de compressdo buscam a simplificacdo das formas, com o objetivo de remover
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Figura 3 — Resultado da execugdo de um algoritmo de deteccdo de pontos de parada.

casa trabalho  supermercado
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Fonte: (Gomes et al., 2018)

os pontos sem distorcer a sua geometria.
A Figura 4 ilustra uma demostrac¢do da simplificagdo de uma trajetdria através da aplica¢ao
de uma técnica de compressao de dados de trajetdria: ao invés da trajetdria ser representada

por doze pontos, ela € representada por quatro pontos.

Figura 4 — Demonstragdo da aplicacdo de uma técnica de compreensao de dados de trajetorias.

= Trajetdria original
ps Ps = = Trajetdria simplificada

Fonte: (Gomes et al., 2018)

4. Segmentacao: possui o objetivo de separar e subdividir trajetérias, de tal modo que os
segmentos ainda possam manter um comportamento homogéneo. Por exemplo, em re-
lacdo a velocidade e local, visto que, na maioria dos casos, os dados brutos de trajetéria
possuem registros por um longo intervalo de tempo, como semanas. Essa grande quan-
tidade de dados podem requerer mais processamento € armazenamento, além de poluir
as andlises visuais. Geralmente a segmentagdo é determinada com base em trés critérios:
tempo, geometria e semantica (HWANG et al., 2018). A Figura 5 apresenta um exemplo
de segmentacao de trajetdria por tempo fixo de duas horas, resultando em trés novos
segmentos.

5. Map matching: possui o objetivo de mapear e adequar os dados de trajetéria sob um
modelo de representacio 16gica, como redes urbanas e malha férrea. Os objetos e/ou indi-

viduos em movimento, limitam-se a transitar dentro dessa representacao ldgica, portanto,
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Figura 5 — Segmenta¢do de uma trajetéria com base no intervalo de tempo igual a duas horas.
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Fonte: adaptado de (Gomes et al., 2018)
os algoritmos de map-matching atuam aproximando os pontos de uma trajetdria sobre essa

representacao légica.
A Figura 6 exemplifica uma aplicacdo de técnicas de map matching para solucionar o

problema j4 apresentado acima e visto em (a), no qual € apresentada uma trajetéria com

2 pontos com ruido. Apds a execucdo da técnica € feito o mapeamento dos pontos da

trajetoria na rede urbana, conforme visto em (b).

Figura 6 — Resultado apods a aplicagdo de uma técnica de map matching sobre uma trajetoria.
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Fonte: adaptado de (Gomes et al., 2018)

2.1.3 Indexacgdo e Recuperacdo de Trajetorias

Durante o processo de mineracdo de dados de trajetérias, ocorre a necessidade do
frequente acesso a diferentes segmentos e amostras das trajetdrias. Frente ao grande volume de
dados, esses acessos podem demandar tempo e processamento. Isso torna necessario a adog¢do de
técnicas eficazes para o gerenciamento desses dados, oferecendo a recuperacdo rdpida dos dados.

Em Zheng (2015) sdo apresentados dois tipos principais de consultas:
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e K-Nearest Neighbors (KNN): esse tipo de consulta recupera as K primeiras trajetorias
com a distancia agregada minima para alguns pontos ou uma trajetdria especifica.

As consultas de ponto preocupam-se em saber se uma trajetéria fornece uma boa conexao
com os locais/pontos pesquisados, em vez de saber se a trajetoria é semelhante a consulta
em forma. O ndmero de pontos da consulta também € geralmente muito pequeno e
distantes entre si.

J4 a consulta por trajetdria € direcionada para encontrar os registros que possuam uma rota
ou segmento de trajetdria parecida. Essa consulta necessita da definicdo de uma funcgao
que delimite a similaridade e distancia entre trajetérias. Além disso, também € necessario
o uso de técnicas e algoritmos de processamento eficiente para resolver o problema de
pesquisar um grande conjunto de trajetdrias.

e Intervalo de consultas: recuperam os dados de trajetdrias que estdo contidos em um
espaco ou intervalo. Essa técnica contém tr€s abordagens para consultas de intervalo
espaco-temporal.

A primeira abordagem considera o tempo como a terceira dimensdo além das informacdes
que delimitam o espago geogréfico. Com isso, é construida uma 3D-Rtree com base
em trajetdrias. O 3D-Rtree tem boa performance para trajetdrias de indexacdo geradas
recentemente, como nas dltimas horas. Porém, a perfomance cai quando o periodo de
tempo das trajetdrias a serem indexadas dura por um longo periodo. Isso acontece em
detrimento a criagdo de mais segmentos de trajetorias recém-geradas serem inseridas na 3D-
Rtree, acarretando na frequéncia da sobreposicao das representagdes 3D, e a atualizagdo
frequente da estrutura de indexacao.

A segunda abordagem divide um periodo em vérios intervalos de tempo, criando um indice
espacial individual como R-tree para as trajetdrias geradas em cada intervalo. Quando
ocorre uma consulta dessa abordagem, o indice primeiro localiza os intervalos de tempo
que caem no intervalo temporal e recupera as trajetdrias que estao na interse¢ao do intervalo
destas consultas.

A terceira abordagem leva em consideracdo o espago geografico, dividindo-o em grades,
as chamadas grids, e cria um indice temporal para as trajetorias que caem em cada célula
dessa grade. Cada segmento que cai em uma grade € representado por um ponto com as
coordenadas iguais ao ponto com horério inicial e o ponto com horério final do segmento.

A Figura 7 mostra as técnicas para melhoria da indexacgdo e recuperagdo de dados
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e segmentos de trajetorias. Em (a) é mostrada a técnica de Intervalo de consulta. Nela sdo
recuperados 0s pontos e segmentos de trajetérias dentro da regido retangular tracejada em
vermelho. J4 em (b) e (c) sdo mostradas o uso da técnica de consulta via KNN, sendo a primeira

consultas por pontos e a segunta consulta por segmentos de trajetdrias similares.

Figura 7 — Demonstracdo das abordagens utilizadas para indexacdo e recuperacdo de trajetorias.

a:
y Tr
Tr.
. .
(a) Range Query (b) KNN Point Query (c) KNN Trajectory Query

Fonte: Zheng (2015)

2.1.4 Modelos

Muitas aplicacdes exigem informacgdes instantineas a partir dos dados de trajetoria,
como € o caso de aplicacdes de guia de viagens ou detec¢do de anomalias de trafego. Essas
informacgdes exigem algoritmos eficazes e muitas vezes sdo advindas por meio de técnicas
de mineracdo de dados. Essas técnicas podem ser enquadradas em édreas, como classificacao,
deteccdo de anomalias ou outliers, mineracdo de padrdes e incertezas da trajetoria. Abaixo €

explorado o conceito de cada uma dessas técnicas.

2.1.4.1 Classificacdo

Trajetorias e segmentos podem ser classificados de diferentes modos e categorias,
como em tipo de atividade, modos de transporte e at€¢ mesmo o movimento, através do uso de
técnicas e algoritmos de aprendizado supervisionado.

Conforme mostrado em Zheng (2015), em geral, a classificacdo da trajetoria é
composta por trés etapas principais:

1. Utilizacdo de métodos de segmentacdo da trajetdria para prover segmentos;
2. Extragdo de caracteristicas de cada segmento;

3. Criagdo de modelos para classificar cada segmento.
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2.1.4.2 Detec¢do de anomalias

Anomalias, no contexto de dados espaco temporais, consistem em pontos ou até
mesmo segmentos de uma trajetdria que possuem um comportamento anormal, ndo seguindo o
padrdo dos dados que representam uma trajetéria, como € o caso representado na Figura 2. Essas
anomalias podem estender-se a eventos, desencadeados por algum incidente em determinado
momento, como € o caso da velocidade dos veiculos diminuirem significativamente diante de um
acidente, ou até mesmo desvio de uma rota comum por conta de uma obra ou por estar perdido
no caminho. A etapa de detec¢do de anomalias, para esses dados, consiste na descoberta desses
pontos e/ou segmentos que violem um certo padrao de uma trajetéria, como picos e quedas
inesperados, mudangas de tendéncia e mudancas de nivel. Conforme apresentado em Zheng
(2015), essa etapa pode ser realizada por meio de agrupamentos dos pontos e segmentos das
trajetdrias existentes por meio de padrdes. Logo aqueles que ndo se enquadrarem em algum

grupo, possivelmente serdo outliers.

2.1.4.3 Mineragdo de padroes

Atualmente ha grandes quantidades de dados espaco-temporais que possibilitam a
extracdo de uma gama de informacdes, como andlise e identificagdo de padrdes de mobilidade.
Zheng (2015) apresenta quatro categorias principais dentro da minerac¢ao de padrdes que sao
apresentados abaixo.

1. Clusterizacgao : as técnicas dessa categoria t€ém como finalidade agrupar trajetérias em

busca de algum padrdo ou caracteristica que diferenciem grupos.
Conforme demostrado em Gomes et al. (2018), a Figura 8 mostra em (a) a visualizacdo de
todas as trajetorias de navios no Mar Norte, representadas por linha. Em (b) sdo mostradas
as trajetdrias agrupadas, onde cada grupo/cluster € representado por uma cor. Esses grupos
sdo formados com base nos destinos desses navios. Em (c) € mostrado a selecao das
trajetorias pertencentes ao cluster de cor vermelha.

2. Moving Together Patterns : essa categoria retine técnicas que visam detectar individuos
e/ou objetos que se movem juntos por delimitada janela de tempo, sendo bastante ttil para
detectar padroes. Esses padroes podem ter diversas aplicagdes, como ajudar a entender
fendmenos de migracgdo e trafego de espécies.

3. Padroes Periddicos : essa categoria retine técnicas que visam identificar comportamen-
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Figura 8 — Resultado da aplicagao de técnicas de clusterizacdo sobre as trajetorias mostradas
em (a) e selecdo de um dos clusters gerados em (b).
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tos e padrdes temporais em trajetérias, como no caso a ida a um dentista durante um
intervalo de tempo, ou até mesmo os animais, que migram anualmente de um lugar a
outro. Tais comportamentos podem oferecer uma visdo concisa acerca de uma longa
trajetoria, podendo ajudar na compactacido de dados da mesma, além de atuar na predi¢ao
de trajetorias.

4. Padroes de Frequéncias Sequenciais : essa categoria reune técnicas que possuem a
finalidade de padrdes sequenciais, onde objetos seguem por uma sequéncia comum de
lugares, ndo necessariamente consecutiva, com uma janela de tempo semelhante, a partir de
uma ou multiplas trajetérias. Essas técnicas sao amplamente utilizados para recomendacdes

de viagem e outras finalidades conforme abordado em (ZHENG, 2015).

2.2 Incerteza em trajetorias

Individuos e objetos realizam movimentos continuos em determinados locais em
que trafegam. Porém, devido a limitacdo de algumas aplica¢des ou por questdo de economia
de energia dos sensores, os dados que representam essa trajetdria sdo enviados periodicamente.
Desse movo, a localizac¢do desse individuo e/ou objeto seja incerta, ou até mesmo desconhecida,
entre dois pontos que descrevem sua trajetoria.

A Figura 9 apresenta uma demonstragao de uma trajetéria formada por trés pontos.

Nela € perceptivel que entre dois pontos € possivel tomar caminhos diferentes, por exemplo:
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partindo do ponto p; € possivel chegar ao ponto p, de diferentes formas. Este contexto ocasiona

a incerteza dos caminhos tomados entre pontos de uma trajetoria.

Figura 9 — Demonstracdo de uma trajetéria formada por trés pontos, p1, p2 € p3.

1
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Fonte: adaptado de (ZHENG, 2015)

Nessa linha de pesquisa, ha duas sub-dreas, descritas a seguir:

e Reducao de incertezas: consiste em desenvolver técnicas que visam diminuir a incerteza
da trajetdria entre dois pontos. Em Wei et al. (2012), por exemplo, € descrita uma técnica
que faz uso de trajetdrias incertas para construcao de rotas populares.

e Preservacido de privacidade: consiste em desenvolver técnicas que visam ampliar a
incerteza de trajetorias sem afetar a qualidade de um servico ou o uso desses dados. Isso é
feito visando proteger um usudrio do vazamento de privacidade causado pela divulgacdo

de suas trajetorias (ZHENG, 2015).

2.3 Bibliotecas para manipulacio de dados para Python

Para trabalhar com dados de trajetéria é necessdrio utilizar estruturas de dados
adequadas para otimizar o processamento dos mesmos. Nesta se¢do, sdo descritas as duas
bibliotecas utilizadas neste trabalho, que sdo amplamente utilizadas pela comunidade do Python,

para representacao e manipulacdo de dados.
2.3.1 Pandas

Pandas, Mckinney (2011), é uma biblioteca de cddigo aberto para Python, patro-
cinada pela NumFOCUS 3. Ela fornece estruturas de dados rdpidas, flexiveis e expressivas,

projetadas para facilitar o trabalho com dados. O objetivo € ser o bloco de construgdo de alto

3 https://numfocus.org/
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nivel fundamental para a andlise pratica dos dados.

E construida sobre o NumPy, van der Walt et al. (2011), com uma proposta de
integrar-se bem em um ambiente de computagdo cientifica com muitas outras bibliotecas de
terceiros. Trata e lida com diversos tipos e fontes de dados, como tabulares com colunas com
diferentes tipos, séries temporais ordenados ou ndo e matrizes. As duas estruturas de dados
primdrias dos Pandas sdo:

e Series: sdo arrays unidimensional, que possui um indice que da rétulos a cada elemento
da lista.

e DataFrame: ¢ uma estrutura de dados flexiveis com duas dimensdes onde linhas podem
ter colunas de tipos diferentes, como listas, vetores, ou at€ mesmo outros DataFrames.

Cada coluna € uma Serie.
2.3.2 Dask

Dask, Rocklin (2015), é uma biblioteca disponivel para Python, flexivel para compu-
tacdo paralela de cddigo aberto. Faz uso de Application Programming Interface (API) Python e
estruturas de dados existentes para facilitar a alternancia entre 0 Numpy, o Pandas e o Scikit-learn,
(PEDREGOSA et al., 2011), para seus equivalentes do Dask. Possui caracteristicas importantes
como familiaridade de sintaxe, flexivel, rdpido e escaldvel.

Essa biblioteca € composta de duas partes: tarefas otimizadas para computagdo e
para cargas de trabalho computacionais, e colecdes para tratar Big Data, como matrizes paralelas,
quadros de dados e ambientes maiores que a memoria Random Access Memory (RAM) ou

distribuidos.

2.4 Visualizacdo dos dados

Em paralelo ao crescimento da aquisi¢do de dados espago temporais, hd também a
evolugdo dos sistemas computacionais, principalmente no ambito de armazenamento e processa-
mento. Isso possibilita que esses dados possam ser processados e utilizados em inimeros tipos
de aplicacgdes.

Embora sejam utilizadas técnicas de mineracdo desses dados, automatizar totalmente
esse processo pode ndo ser eficiente. Por isso, realizar visualizagdes exploratérias permitem que

os individuos possam incorporar o seu conhecimento do dominio, 0 que permite criar associ-
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acoes, detectar e descrever detalhes e padrdes ainda nao revelados nos dados (ANDRIENKO;
ANDRIENKO, 2013).

Para visualizar dados de trajetdria sdo necessdrias técnicas de visualizacao adequa-
das. Essas técnicas exploram canais visuais como cor, tamanho, forma, orientacdo aplicadas a
diferentes marcas como pontos, linhas, dreas, volumes e superficies para representar estes dados,
transformando-os em representacdes visuais apropriadas. A vantagem do uso de visualizagdes é
a incorporacao de capacidades humanas em uma interface visual intuitiva, combinando inteli-
géncia de maquina com inteligéncia humana. Essas visualizacdes podem ser combinadas com
procedimentos de processamento dos dados, visando diminuir, limpar e filtrar os dados.

A aplicacdo de técnicas de visualizacdo de dados nos grandes volumes de dados de
trajetérias podem facilitar a compreensdo do comportamento de objetos em movimento, como
veiculos e descoberta de trafego, social, geoespacial e até padroes econdmicos (CHEN et al.,
2015).

Em Morshed et al. (2019) € descrita uma ferramenta de visualizacdo de dados de
trajetérias de crime. Esse tipo de trajetdria possui caracteristicas distintas de outros tipos de
trajetdrias, o que fortalece o uso de andlises visuais sobre esses dados. Ja Chen et al. (2015)
destaca e explora as classificacdes dos tipos de visualizacdo frente aos tipos de tarefas a serem
realizadas na anélise de trafego.

Abaixo serdo discutidas algumas formas de visualizacdo e andlise de dados de
trajetorias que nos permitem extrair informagdes ou até mesmo visualizar de forma mais simples

o grande volume de dados.

2.4.1 Grdficos de Linhas

A visualizacdo orientada ao tempo enfatiza a exibicdo de padrdes, periodicidade,
tendéncias e anormalidade dos dados de trajetéria. Quando a representacdo do tempo € linear,
€ considerado um intervalo entre um ponto inicial e final. Nesse tipo de representacdo &
amplamente utilizado grafico de linhas, onde o eixo X delimita o tempo e o Y outra caracteristica
do dado, como os picos de velocidade de uma trajetoria.

A Figura 10 mostra uma visualizacdo dos dados de gorjetas das viagens de taxis
fazendo uso do grafico de linhas para demonstrar a quantidade de gorjetas obtidas pelas viagens
de taxi no periodo de tempo de 1 a 7 de maio de 2011. Cada linha representa a gorjeta por

viagem em uma regiao.
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Figura 10 — Grafico de linhas seguindo a representacao de tempo linear.
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2.4.2 Mapas estdticos

Os mapas estéticos bidimensionais sdo abordagens bastante comuns para representar
informacdes de localizagdo geografica, como a andlise de trajetérias de mobilidade ou fluxo de
trafego em uma rede distribuida. Convencionalmente, uma trajetdria € representada por uma

linha ou uma curva, podendo explorar combinagdes de varidveis, como cor, tamanho e direcao,

em relacdo as suas propriedades.
A Figura 11 exemplifica a utilizacdo de diversos recursos de visualizagdes: pontos

para representacdo de eventos, linhas para representacdo de segmentos de trajetéria, cores para

diferenciar e possivelmente classificar os tipos de trajetoria.

| I

Figura 11 — Exploracdo do uso de recursos visuais para visualizacdo em mapas estéticos.
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2.4.3 Visualizacdoes com mapas animados

Neste tipo de visualizagdo os dados sdo divididos entre varios mapas, cada um
representando o estado de um fendmeno e/ou intervalo de tempo. Este tipo de visualizagdo pode
ajudar a revelar padrdes temporais que ndo sdo evidentes com andlises estdticas. Além disso,
diferentemente das abordagens estéticas, elas tém uma dimensao adicional que pode ser usado
para apresentar informacdes. Entretanto, a ocultagdo das camadas periodicamente, pode acarretar
a limitagdo perceptivas. (GON¢ALVES et al., 2013).

Essas visualizagdes também fornecem interatividade para o usudrio final, permitindo
a visualiza¢do das camadas desejadas, amenizando o problema relatado acima. A Figura 12
apresenta um mapa dinamico que representa 0 movimento de um ponto ao longo de quatro

visualizacgoes.

Figura 12 — Visualizacdo do movimento de um ponto através do uso de Mapas dindmicos.

T1 T2 T3 T4

Fonte: Gongalves et al. (2013)

2.4.4 Cluster

Quando se tem um conjunto de dados com uma quantidade significativa de pontos
de trajetorias, torna-se dificil realizar andlises sobre uma visualizagdo, seguindo abordagens
tradicionais, que contenha todos esses pontos. Em muitos casos, pontos ficam sobrepostos
a outros. A Figura 16¢ demonstra esse problema: hd uma grande quantidade de pontos de
trajetdrias espalhados sobre o mapa, acarretando em polui¢do visual e prejudicando a anélise.

Visualizacdes com clusters em mapas ajudam bastante em andlises, visto que um
grupo de pontos que em determinado momento se sobrepunham, tornam-se um sé. Essa técnica
permite obter uma visdo geral rdpida de seus conjuntos de clusters. Cada cluster é relativamente
dimensionado ou rotulado com o nimero de pontos que possuem. Esse tipo de visualizagdo é

ideal em mapas interativos, onde o usudrio pode averiguar quais pontos compdem cada cluster.
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2.4.5 Mapa de Calor

Mapa de Calor € um método advindo de uma generalizacdo de um grafico de
dispersdo, que gera uma visualizacdo a partir de uma matriz de células, onde cada célula é
colorida de forma gradiente com base em valores ou fun¢do dos dados, sendo bastante util
quando € necessdrio gerar visualizacdes para grande volume de dados, fornecendo uma visao
geral dos maiores e menores valores dos dados (METSALU; VILO, 2015).

Esse método € usado em diferentes contextos, por exemplo: em Matejka et al. (2013)
¢ apresentado um sistema que coleta e visualiza quais as partes mais utilizadas de uma aplica¢ao
por meio de mapas de calor; em Ha et al. (2009) € mostrado o uso dessa técnica para visualizagdo
de atividade de enzimas, de dados geogréficos e de trajetdrias. A estimativa de densidade de
kernel, Kernel Density Estimation (KDE), € um algoritmo comumente usado para gerar um mapa
de calor.

A Figura 13 demonstra o uso da técnica Mapa de Calor para visualizagdo das rotas
quentes de uma cidade. As regides avermelhadas concentram um grande volume de trifego,
enquanto as regioes azuis indicam o baixo volume.

Figura 13 — Visualizacdo das rotas quentes em um cidade utilizando a técnica Mapa de Calor.
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Fonte: Chen et al. (2015)

2.4.6 Choropleth

Choropleth € uma técnica que consiste em visualizar zonas e dreas geograficas sob

um mapa, onde estas sdo coloridas em relacdo a uma faixa de valor de alguma varidvel nos
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dados.

Essa técnica permite analisar o comportamento de uma variavel ao longo de uma
area. Sdo bastantes utilizados para visualizar intuitivamente agrupamentos ou concentragdo de
dados geogréficos. Porém, esse tipo de visualizacdo pode gerar interpretacdes equivocadas em
situacOes em que a varidvel analisada estiver vinculada ao tamanho da édrea, fazendo com que o
tamanho de uma regido influencie diretamente na visualizagcdo, ou até mesmo obstrua pequenas

regioes.
2.4.7 Ferramentas para visualizacdo em Python

No Python, existem algumas bibliotecas e plugins que possibilitam a construcio de
gréificos e visualizagdes dos dados. O PyMove faz uso de algumas bibliotecas e plugins, tais
como:

e Matplotlib (HUNTER, 2007): € uma biblioteca de geragdo e visualizacdo com duas
dimensdes do Python. Ela facilita a geracdo de visualiza¢des com apenas algumas linhas
de cddigo, oferecendo suporte para graficos como histogramas, espectros de poténcia,
graficos de barras, graficos de erros e graficos de dispersao.

e Folium*: é uma biblioteca do Python que facilita a visualizacdo de dados que foram
manipulados no Python em um mapa de Leaflet®, biblioteca JavaScript de cédigo aberto
para mapas interativos. Ele permite a ligacdo de dados a um mapa para visualizagdes, bem
como a transmissao de visualiza¢des vetoriais € HyperText Markup Language (HTML)
avancadas como marcadores no mapa.

Além disso, o Folium possui integracdo com varios conjuntos de tiles, que s@o blocos de
imagens usados para criacdo de um mapa e possui plugins que permitem adaptar e gerar
outros tipos de visualizagdes.

A Figura 14 apresenta uma visualizagdo utilizando a técnica Mapa de Calor, Se¢do 2.4.5,
gerada por meio de plugin Heat Map. A Figura 15 mostra uma visualizacio que faz o uso
do plugin. Nela hd a demonstragdo a taxa de desemprego em alguns estados dos Estados
Unidos. No Folium, também € possivel gerar as visualizacOes de clusters através do plugin
MarkerCluster, onde sao inicialmente criados clusters que, de acordo com o nivel de

zoom, podem agrupar outros clusters ou subdividir em novos, até chegar aos seus pontos

4 Documentagio Folium: https://python-visualization.github.io/folium/
> https://leafletjs.com/
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originais. H4 uma adaptacdo chamada FastMarkerCluster, que € bastante util levando em
considera¢do um grande nimero de pontos, e requerendo uma visualizacdo com um tempo
de resposta mais rapido.

A Figura 16a demonstra de como a visualizagdo fica poluida quando se ha um grande
conjunto de dados. A Figura 16b apresenta uma nova visualizacdo utilizando o plugin
MarkerCluster ou FastMarkerCluster com a mesma quantidade de pontos utilizada em
16a. As Figuras 16¢c e 16d mostram a diferenca entre o uso dos dois plugins citados

anteriormente, que se caracteriza no uso de um marcador ou um circulo, respectivamente.

Figura 14 — Visualizacdo utilizando a técnica Mapa de Calor utilizando o Folium.

; . russessnemy, - )
¥ - : Aschattentury
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Fonte: Documentacio Folium

Figura 15 — Exemplo de visualizacdo utilizando a técnica Choropleth por meio do Folium.
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34

Figura 16 — Comparacado de visualizagdes geradas pelo Folium quando se hda muitos dados
utilizando apenas marcadores e com a técnica de cluster.
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(a) Visualizagdo de todos os pontos sob um (b) Visualiza¢do da mesma quantidade de pon-
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, L (d) Visualizagdo utilizando FasterMarkerClus-
(c) Visualizagao utilizando MarkerCluster ter

Fonte: Documentacdo Folium

2.5 Padroes de projetos

O uso de Padrdes de Projeto é uma boa pratica de desenvolvimento, por ser uma so-
lucdo geral para um problema em determinado contexto. Isso facilita outros usudrios entenderem
0 objetivo e problema abordado. Além disso, otimizam o processo de trabalho por possibilitarem
a reutilizacdo de solugdes para determinados problemas.

Neste trabalho € adotado o padrio de projeto Factory Method. Este padrao permite
as classes definirem um método separado para criagdo dos objetos, no qual as subclasses possam
sobrescrever para especificar o "tipo derivado"do produto que vai ser criado.

A Figura 17 apresenta um diagrama de classes desse Padrdo de Projeto. Gamma et
al. (1995) definem quatro participantes desse padrao:

e Product: interface que define as caracteristicas e métodos para os objetos criados pelo
Factory Method.
e ConcreteProduct: classe concreta que estende e implementa os métodos de um Product.

e Creator: interface que possui o factory method que retorna o objeto da classe Product.
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e ConcreteCreator: classe concreta que estende a classe Creator e de fato implementa o

método de fabricagao.

Figura 17 — Padrio Factory Method.

Creator

i

Product
FactoryMathody)
) 1= §
AnCpearation() -F--—-——— F.:f.r':"ju':' FactoryMethod(}
ConcreteProduct [™--————---—1 ConcreleCreator
FactoryMethod(} O-F------1 returm new ConcreteProduct

Fonte: (GAMMA et al., 1995)

2.6 Boas praticas de programacao

No processo de desenvolvimento de cédigos € importante seguir diretrizes e con-
vengdes do ambiente e linguagem que estdo sendo utilizadas. Essas convengdes geralmente
delimitam boas praticas de programacdo, que ajudam a tornar o c6digo mais limpo e legi-
vel. Além disso, hd maiores chances do cddigo produzir menos erros e identificd-los mais
rapidamente.

Em Python existem as Python Enhancement Proposal (PEP) que proveem informa-
coes sobre a comunidade Python e guias de estilo para programac¢do. Dentro desse contexto de
convencdes de codigo, entram as ferramentas de andlise estdtica. Elas ajudam os desenvolvedores

a identificarem problemas antecipadamente, tal como a sua solugao.
2.6.1 PEPS

A PEPS8 ¢ uma versao da PEP, criada por Guido van Rossum, Barry Varsovia e
Nick Coghlan, em 2001. Desde entdo, evolui a medida que convencdes sdo adicionadas e ficam

depreciadas. Este documento fornece convengdes de codificagdo para o cédigo Python.



36

2.6.2 Anadlise estdtica

A andlise estdtica € uma técnica utilizada na etapa de Verificacdo de um software.
Consiste em realizar a depuracio do codigo de um programa de computador sem executa-lo. A
técnica proporciona:

e Compreensao da estrutura do c6digo;

Verificagdo do estilo e boas praticas do cédigo-fonte;

Adequacao do cédigo-fonte as normas estabelecidas pela linguagens ou adotadas em um

determinado dominio;

Encontrar e solucionar erros e problemas no cédigo-fonte.

Ferramentas automatizadas podem ajudar os desenvolvedores na realiza¢do de uma
andlise estdtica. Para este trabalho foi adotado a ferramenta o Pylint®, que é uma ferramenta
de andlise estdtica que verifica erros de tipo e code smells, oferece recomendagdes e sugestdes
de boas praticas de programacao e detalhes sobre a complexidade em cddigos que utilizam a
linguagem de programagdo Python.

Apoés a andlise também sdo apresentadas estatisticas sobre o nimero de avisos e
erros encontrados, uma classificacdo geral com base no nimero e gravidade dos erros, além das

mensagens de erros e avisos, classificadas em vdrias categorias.

6 https://pylint.readthedocs.io/en/latest/
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os trabalhos mais relevantes relacionados a ferramentas
que oferecem manipulagdo e técnicas aplicadas a trajetérias, com enfoque no suporte para
visualizacdo dos dados espago-temporais. No final, na Secao 3.4, sdo apresentadas conclusdes

finais e o quadro comparativo entre os trabalhos apresentados e este trabalho.

3.1 scikit-mobility

Pappalardo et al. (2019) apresentam a biblioteca scikit-mobility, disponivel para
a linguagem Python, que tem os objetivos e diretrizes idénticas ao que o PyMove propde:
fornecer um software/ferramenta que contém um maédulo para visualizacdo para auxiliar outros
pesquisadores a trabalharem com dados de trajetdria, trazendo técnicas disponiveis na literatura.

Essa biblioteca fornece estruturas de dados, que usam como base o DataFrame do
Pandas, descrito na Se¢@o 2.3.1. Essas estruturas de dados oferecem suporte para representagao
de um conjunto de trajetorias, no caso o TrajDataFrame, e uma representacdo para matrizes de
origem e destino, também conhecidas como matriz de fluxo, no caso o FlowDataFrame.

A Figura 18 mostra como € a estrutura TrajDataFrame. Essa estrutura tem, obri-
gatoriamente, dados referentes a latitude, longitude e time stamp. Também pode ter colunas
opcionais para representar uma trajetoria e/ou um usudrio, no caso o campo uid presente na
Figura. J4 na estrutura FlowDataFrame, cada linha representa um fluxo de objetos entre dois

locais, descritos por trés colunas obrigatdrias: origem, destino, e fluxo.

Figura 18 — Estrutura da TrajDataFrame.
time object

latitude  longitude stamp identifier
lat Ing datetime

0 39.984094 116.319236 2008-10-23 05:53:05
1 30.984198 116.319322 2008-10-23 05:53:06
2 39.984224 116.319402 2008-10-23 05:53:11
3 39.984211 116.319389 2008-10-23 05:53:16

4 39984217 116.319422 2008-10-23 05:53:21

Fonte: (PAPPALARDO et al., 2019)
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O scikit-mobility oferece médulos para a etapa de pré-processamento, citadas na
Secdo 2.1.2; técnicas para geracdo de dados sintéticos; andlise dos padrdes estatisticos de
trajetorias; técnicas para avaliagdo do risco de privacidade relacionado a andlise de conjuntos de
dados de mobilidade.

A biblioteca também propde técnicas para geracdo de visualizagdes, que possam
ajudar na fase de anélise exploratéria de dados de conjuntos de dados de mobilidade. Essas
visualizagdes sdo geradas utilizando o Folium, descrito na Se¢do 2.4.7. As visualizagcdes que
podem ser geradas sdo:

e Linhas conectando todos os pontos da trajetéria. Devido a possibilidade de haver quantida-
des massantes de dados, oferecem limites de dados a serem utilizados para visualizagdo,
por meio da delimitacdo de nlimero méximo de pontos € o nimero maximo de usudrios.
Um exemplo dessa visualizagdo pode ser vista na Figura 19a;

e Localizacdo de pontos de paradas, por meio de marcadores. Novamente oferece recur-
sos para limitacdo de pontos a serem utilizados na visualizacdo. Um exemplo dessa
visualizac@o pode ser vista na Figura 19b;

e Sequéncia de locais visitados ao longo do tempo por um individuo e/ou objeto;

e GeoDataFrame!

, ¢ um DataFrame do Pandas, descrito na Se¢do 2.3.1, que possui uma
coluna com uma geometria, associado a estrutura do FlowDataFrame, presente na Figura
19c;

e Fluxos de movimentos, representados na estrutura FlowDataFrame, presente na Figura
19d.
Ainda em Pappalardo et al. (2019), é destacado que visa-se desenvolver mais mo-

dulos para andlise desses dados, incluindo técnicas de predi¢cao e map-matching; e melhorar o

desempenho da biblioteca em ambito de processamento, permitindo escalabilidade, por meio de

uso de outras estruturas, como o Dask, descrito na Se¢do 2.3.2.

3.2 CloudTP: A Cloud-based Flexible Trajectory Preprocessing Framework

Em Ruan et al. (2018), é proposta a ferramenta online CloudTP, que oferece técnicas
de pré-processamento e visualiza¢do de dados. Faz uso da computacao paralela, através do uso
do Spark, apresentado em (ZAHARIA et al., 2010), e a nuvem para armazenamento. O uso

dessas abordagens permitem melhorar a eficiéncia do processamento dos registros de trajetorias

' http://geopandas.org/reference/geopandas.GeoDataFrame.html
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Figura 19 — Visualizag¢des geradas pela biblioteca Scikit-Mobility.
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Leaflet | © OpenStreetMap contributors © CartoDB, CartoDB attributions Leaflet | © OpenStreetMap contributors © CartoDB, CartoDB attributions
(a) Visualizagdo de todas as trajetorias. (b) Visualizacdo dos pontos de parada.
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(c) Visualizagdo do GeoDataFrame. (d) Visualizacdo dos fluxos de movimentos.
Fonte: (PAPPALARDO et al., 2019)

em larga escala e acelerar a execuc¢do de tarefas.

E uma ferramenta que se mostra flexivel diante dos tipos de viagem que os dados
podem trazer, além de dispor de dois niveis de acesso a ferramenta:

e Usudrios normais: usam a ferramenta apenas para o processamento dos dados, seguindo o
padrdo da ferramenta, e recuperam os resultados.

e Usudrios avancados: podem personalizar o processamento dos dados, ndo seguindo obri-
gatoriamente o padrao disposto pela ferramenta, para mostrar a capacidade e flexibilidade
do CloudTP.

A Figura 20 mostra a estrutura da ferramenta: ha uma camada para intera¢ao
do usudrio para fornecimento dos dados e solicitacdes de trabalho, e recuperacdo dos dados
procesados e andlises visuais; ha uma camada de processamento distribuido, que envolve as
técnicas de pré-processamento citadas acima e geragao de andlises visuais e estatistica.

A Figura 21 apresenta as interfaces da ferramenta. A Figura 21a mostra o processo
de upload dos dados de trajetéria para o Azure Blob?, possibilitando o usudrio, como descrito
em (RUAN et al., 2018), especificar as redes de estradas de uma cidade, ajustar pardmetros e

selecionar o modo de viagem. Cada trabalho receberd um token exclusivo. A Figura 21b mostra

2 https://azure.microsoft.com/en-us/services/storage/blobs/



Figura 20 — Estrutura em alto nivel da ferramenta CloudTP.
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os resultados obtidos, desde andlises estatisticas e visuais. Nela € possivel notar o uso de técnicas

como Heat Map, descrito na Se¢do 2.4.5, para visualizagdo dos dados.

Figura 21 — Interfaces gréficas da ferramenta CloudTP.
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(b) Interface com resultado do processamento.

Em Rey e Anselin (2007) é proposta uma biblioteca para Python, open source, voltada

para aplicacio de técnicas de ciéncia de dados geoespaciais, supontando desenvolvimento de

aplicativos de alto nivel para andlise espacial, variando desde deteccao de clusters espaciais,

anomalias, regressdo espacial e modelagem estatistica, a econometria espacial.

Essa biblioteca conta com os mddulos explore, que possui modulos para realizar

andlises exploratdrias de dados espaciais e espago-temporais, incluindo testes estatisticos em

pontos e redes poligonais; viz, que inclui métodos para visualizar padrdoes em dados espaciais

para detectar clusters, anomalias e hot-spots; model, que modela relacdes espaciais em dados
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com uma variedade de modelos lineares e nao lineares; e, 0 médulo /ib que possui métodos para

tratar de uma variedade de problemas de geometria computacional.

3.4 Analise entre os trabalhos

O Quadro 1 apresenta a comparacao deste trabalho e os trabalhos desenvolvidos em
Pappalardo et al. (2019), Rey e Anselin (2007) e Ruan et al. (2018). Neste sdo avaliados os
seguintes pontos:

e Plataforma: descreve o escopo do trabalho avaliado e a linguagem de programacio em
que foi implementado;

e Propriedades: avalia se o trabalho possui as caracteristicas de flexibilidade, referente
ao usudrio poder trocar entre estruturas de dados, modificar médulos; escalabilidade,
referente a comportar o trabalho com Big Data; extensibilidade, referente ao produto
comportar facilmente a adicdo de novas estruturas de dados e/ou novas implementagdes; e,
por fim, paralelismo, que refere-se a aplicacdo suportar computacao paralela ou nao.

e Modulos: descreve os mddulos presentes na arquitetura da aplicagao;

e Técnicas de visualizacoes: descreve as técnicas utilizadas no trabalho, seguindo as defini-
¢oes abordadas na Secdo 2.4;

¢ Disponibilidade: indica se o produto gerado no trabalho estd disponivel para uso, onde
"disponivel"indica que a aplicag@o ou ferramenta esta disponivel para download e/ou uso.
Ja "ndo se aplica'refere-se que, até a elaboracdo deste trabalho, a referéncia para uso da
ferramenta estd indisponivel.

O trabalho aqui proposto se assemelha bastante com o produzido em Pappalardo
et al. (2019), pois ambos sugerem estruturas de dados, que utiliza o DataFrame do Pandas,
Sec¢ao 2.3.1, além de uma arquitetura que comporta as operagdes mostradas na Figura 1. Esse
trabalho também oferece um modulo de visualizacio que faz uso, principalmente, do Folium para
gerar as representagdes graficas. O scikit-mobility prové mais operagdes do que as disponiveis
no PyMove. Em contrapartida, ndo prové as caracteristicas de flexibilidade, extensibilidade,
escalabilidade e nem paralelismo. A biblioteca proposta em Rey e Anselin (2007) segue as
mesmas caracteristicas citadas acima, porém com modulos mais acoplados e defasados, e com
mais visualizagdes disponiveis.

Ja a ferramenta desenvolvida em Ruan ef al. (2018) possui um escopo limitada de

visualizagdes e operacoes, porém oferece flexibilidade ao usudrio final para adaptar as operacdes



Quadro 1 — Comparativo das caracteristicas dos Trabalhos.
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Técnicas de

Trabalhos Plataforma | Propriedades | Médulos . N Disponibilidade
Visualizacoes
Estrutura de dados;
Nao-flexivel; pré-processamento;
scikit-mobilit Biblioteca nao-escalavel; modelos; Mapa estéticos; Disponivel
Y| em Python | ndo-extensivel; | privacidade de Choropleth. p
ndo-paralelo. dados;
e visualizacdo.
Flexivel;
Ferramenta escaldvel; Pré-processamento; Heat Map;
CloudTP Online em - » _processa | Histograma; Nio se aplica
ndo-extensivel; | e visualizagdo. L.
Java Mapa estaticos.
paralelo.
Nio-flexivel; explore; Choropleth;
Biblioteca nao-escalavel, viz, Mapeas estaticos; . .
PySAL em Python ndo-extensivel; | model; Grafico de linhas; Disponivel
ndo-paralelo. e lib. Histogramas.
Flexwel; Estrutura de dados, Grafico de Linhas;
possivelmente ) . )
Biblioteca escaldvel: pré-processamento, Histogramas;
Este trabalho L modelos, Heat Map; Disponivel
em Python extensivel; .
. privacidade de dados | Cluster;
possivelmente S -
e visualizacdo. Mapas estaticos.
paralelo.

Fonte: elaborado pelo autor.

disponiveis. Além disso suporta computagdo paralela e escalabilidade. Em contrapartida, a

ferramenta ndo estd disponivel.

Com isso, este trabalho busca oferecer uma modelagem semelhante ao proposto em

Pappalardo et al. (2019), porém de forma que torne-se facilmente extensivel e flexivel ao usuario

final; abordar técnicas de visualizagdes dispostas no mdédulo viz do trabalho proposto em Rey

e Anselin (2007); e reunir as caracteristicas e beneficios trazidos pela computagdo paralela e

escalabilidade, demonstrados em Ruan et al. (2018).
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4 MODELAGEM E DESENVOLVIMENTO DO PYMOVE PARA ANALISE E VISU-
ALIZACAO DE DADOS

Este capitulo apresenta as descri¢des das etapas e procedimentos realizados para o
desenvolvimento deste trabalho. A Figura 22 demonstra as etapas e o fluxo de trabalho seguido.
Essas estapas estdo descritas nas Se¢des de Modelagem da biblioteca, 4.1, Desenvolvimento,

4.2.1 e Validacao, 4.3.

Figura 22 — Visdo geral da Metodologia

Estruturacao e JL

da

Bibliografica

biblioteca Arquitetura

das estruturas de

dados da biblioteca

Anadlise estatica e
depuracao das

fungdes Documentacéo das
fungoes

Validagao da
ferramenta com o
estudo de caso

[

Fonte: elaborada pela autora

Antes da execucao das demais etapas deste trabalho, foi realizado a andlise da
literatura e revisdo bibliografica acerca da drea de trajetdrias, seus principais conceitos e técnicas.
Esse estudo possibilitou o entendimento do que é e como € representada uma trajetéria, das
informacdes que podem ser extraidas e as aplicagdes existentes a partir desses dados, presentes
na Secdo 2.1; as técnicas de pré-processamento, descritas na Secao 2.1.2; os modelos que podem
ser aplicados nos dados de trajetdria, descritos na Secao 2.1.4; por fim, também foi possivel
achar os trabalhos relacionados descritos na Capitulo 3.

Nas pesquisas voltadas para as formas de gerar visualizacdes para dados espago-
temporais, foram encontradas algumas bibliotecas que fornecem um forte arcabouco, dentre elas
as utilizadas nesse trabalho estio descritas nas Sec¢des 2.4.7 e 2.4.7.

Os principais trabalhos que forneceram essa base tedrica para o desenvolvimento
desse trabalho foram:

e Zheng (2015): esse trabalho € um Survey que engloba as linhas de pesquisas dentro da

area da trjetdria, estendendo-se a representacdo do dado, o pré-processamento e as diversas
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técnicas que possam ser aplicadas para detec¢io de padrdes e anomalias.

Gomes et al. (2018): esse trabalho forneceu um complemento das operacdes expostas
pelo trabalho de Zheng (2015) e a aplicagdo das mesmas voltadas para visualizacdo dos
dados de trajetdrias. Além disso, forneceu uma base geral das atuais técnicas para gerar
andlises e visualizagdes desses dados.

Chen et al. (2015) e Gongalves et al. (2013): esses trabalhos foram fundamentais para
entender as técnicas de visualizacdes de dados espaco-temporais € os canais que podem ser
explorados. Além disso, também forneceram os cendrios onde cada técnica de visualizacio
tem melhor aplicabilidade.

Pappalardo et al. (2019): esse foi o principal trabalho relacionado encontrado que alinha

os objetivos e propostas com o PyMove.

4.1 Estruturacao e modelagem da biblioteca

Inicialmente, o repositério do GitHub! do PyMove continha cento e onze fungdes

distribuidas nos seis arquivos abaixo:

gridutils.py: funcdes relacionadas a criagdo de grids a partir de uma trajetoria.
maputils.py: funcdes ligadas a visualizagdes dos dados espagos-temporais.

mem.py: funcdes ligadas a verificacio de uso de memoria e informagdes sobre processos.
mem_usage.py: com apenas uma fungdo que verificava a quantidade de memoria gasta
por um objeto.

osmutils.py: fungdes ligadas a geracao de grafos das ruas.

trajutils.py: funcdes ligadas a pré-processamento de trajetdrias.

utils.py : demais fungdes que serviam como utilidades e automatizacdo de processos
basicos no uso de trajetdrias.

ApOs a etapa de revisdo bibliogréfica, foi realizada a modelagem da nova estrutura da

biblioteca, apresentada na Figura 23. Essa modelagem € embasada na imagem original proposta

por Zheng (2015), com as alteracdes apresentadas na Figura 1.

Na Figura 24, s@o mostrados os médulos existentes no pacote models. Devido

nenhuma func¢do previamente existente se adequar a nenhum desses médulos, eles estdo tempo-

rariamente vazios. Esse pacote € constituido pelos médulos:

anomaly_detection: armazenard procedimentos que englobem técnicas de deteccao de

1

Repositério PyMove: https://github.com/InsightLab/PyMove



Figura 23 — Nova estrutura da biblioteca PyMove baseada na Figura 1.

PyMove
[core \ utils \ preprocessing \
+ grid.py + compression.py

+ dataframe.py
+ interface.py

+ constants.py
+ conversion.py
+ datetime.py

+ distances.py

+ filter.py

+ map_matching.py

+ segmentation.py

+ stay_point_detection.py
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Uncerfainty \ | * math.py
+ mem.py ——
+ trajectories.py visualization
+ privacy.py + transformations.py

+ reducing.py + vizualization.py

models

| pattern_mining

+ clustering.py

+ freq_seq_patterns.py

+ moving_together_patterns.py
+ periodic_patterns.py

+ anomaly_detection.py
+ classification.py

Fonte: elaborada pelo autor.

anomalias, conforme descrito na Secdo 2.1.4.2;
e classification: armazenard procedimentos que englobem técnicas de classificacdo de
trajetdrias, conforme descrito na Se¢ao 2.1.4.1;
Além desses mddulos, também hd a presenca do sub-pacote patter_mining, que
descreve as técnicas apresentadas na Sec¢do 2.1.4.3 nele ha os mddulos:
e clustering: armazenara procedimentos que englobem técnicas de agrupamento de trajetd-
rias;
e moving_together_patterns: armazenard procedimentos que englobem técnicas de detec-
¢do de similaridade de movimento entre diferentes objetos;
e freq_seq_patterns: armazenard procedimentos que englobem técnicas de detec¢do de
padrdes sequenciais entre trajetorias;
e periodic_patterns: armazenard procedimentos que englobem técnicas de detec¢do de
padrdes temporais em trajetorias;
Na Figura 25, € mostrada a distribui¢ao das fun¢des que estavam antes no arquivo tra-
Jjutils.py entre os modulos segmetation, map_matching e filter. Nao ha fun¢des que existiam previ-
amente ndo se adequavam a técnicas referentes aos médulos compression e stay_point_detection.

Na Figura 26, sao mostrados os médulos existentes dentro do pacote uncertainty,
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Figura 24 — Mddulos presentes no pacote models.

[models

- [pattern_mining
anomaly_detection

clustering freq_seq_patterns

classification moving_together_patterns | |periodic_patterns

Fonte: elaborada pela autora.

Figura 25 — Mddulos presentes no pacote preprocessing.

PREPROCESSIN:

segmentation filter

+ bbox_split(bbox,
dataframe

+ by_dist_time_speed(move_data,
label_id, max_dist_between_adj_points,
max_time_between_adj_points,
max_speed_between_adj_points,

number_grids) + by_bbox(move_data, bbox, filter_out, dic_labels, inplace)
. dataframe

+ by_datetime(move_data, startDatetime,
dic_labels, filter_out) : dataframe

+ by_label(move_data, value, label_name, filter_out)
dataframe

endDatetime,

drop_single_points, label_tid) + by_id(move_data, id_, label_id, filter_out) : dataframe
+ by_speed(move_data, label_id, + by_tid(move_data, tid_, label_tid, filter_out) :
max_speed_between_adj_points, dataframe ) o

drop_single_points, label new_tid) + outliers(move_data, jump_coefficient, threshold,

filter_out) : dataframe
+ clean_duplicates(move_data,
return_idx)

+ by_time(move_data, label id,
max_time_between_adj_points,
drop_single_points, label new_tid)

subset, keep, inplace, sort,

+ clean_consecutive_duplicates(move_data, subset, keep,
inplace) : dataframe

map_matching + clean_NaN_values(move_data, axis, how, thresh, subset,
inplace)

+ clean_gps_jumps_by distance(move_data, label_id,
+ check_time_dist(move_data, index_name, jump_coefficient, threshold, dic_labels, label_dtype,
tids, max_dist_between_adj_points, sum_drop)

max_time_between_adj_points, max_speed) + clean_gps_nearby_points_by_distances(move_data,
+ dic_labels, radius_area, label_dtype)
fix_time_not_in_ascending order_id(move_data,| |+ clean_gps_nearby_points_by_speed(move_data, label_id,
tid, index_name) : Integer dic_labels, speed_radius, label _dtype)

+ + clean_gps_speed_max_radius(move_data, label_id,

label_id,

interpolate_add_deltatime_speed_features(df,
label_id, max_time_between_adj_points,
max_dist_between_adj_points, max_speed)

+
fix_time_not_in_ascending_order_all(move_data
index_name, drop_marked_to_delete)

dic_labels, speed_max, label_dtype)

+ clean_trajectories_with_few_points(move_data, label tid,
dic_labels, min_points_per_trajectory, label_dtype)

+ clean_trajectories_short_and_few_points_(move_data,
label_id, dic_labels, min_trajectory_distance,
min_points_per_trajectory, label_dtype)

stay_point_detection compression

Fonte: elaborada pelo autor.

que contém os modulos privacy, reducing. Novamente, nenhuma fungdo previamente existente
se adequava a nenhum desses médulos.

Na Figura 27, € mostrado o unico médulo existente dentro do pacote, o visualization
e as fungdes presentes nesse modulo.

Na Figura 28, sdo mostrados os mddulos existentes dentro do pacote transformations,
conversions, math, distances, datetime, constants e trajectories, € a distribuicdo de fungdes entre

€SSES.



47

Figura 26 — Mddulos presentes no pacote uncertainty.

luncertainty

privacy

reducing

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 27 — Moddulos presentes no pacote visualization.

visualization

rgb(rbg_colors) : tuple

hex_rgb(rgb_colors) : String

cmap_hex_color(cmap, i) : String

save_map(move_data, file, tiles, label id, dic_labels, cmap)
save_wkt(move_data, file_str, label_id, dic_labels)
invert_map(map_) : dict

show_object_id_by_date(move_data, create_features, figsize, save_fig,
name, low_memory)

+ show_lat_lon_GPS(df_, dic_labels, kind, figsize, save_fig, name)

+ show_all_features(move_data, figsize, dtype, save_fig, name)

+ show_traj(move_data, label tid, dic_labels, figsize, return_fig,
markers, markersize) : Figure

+ show_traj_id(move_data, tid, label tid, dic_labels, figsize)
dataframe, Figure

+ generate_base_map(default_location, default_zoom): folium.Map

+ heat_map(move_data, n_rows, lat_origin, lon_origin, zoom_start,
radius, max_zoom, base_map, save_as_html, filename)

+ heat_map_with_time(move_data, n_rows, lat_origin, lon_origin,
zoom_start, radius, min_opacity, max_opacity, base_map, save_as_html,
filename)

+ cluster(move_data, n_rows, lat_origin, lon_origin, zoom_start,
base_map, save_as_html, filename)

+ faster_cluster(move_data, n_rows, lat_origin, lon_origin, zoom_start,
base_map, save_as_html, filename)

+ plot_trajectory_with_folium(move_data, n_rows, lat_origin,
lon_origin, zoom_start, base_map, save_as_html, filename)

++ + 4+ 4+

Fonte: elaborada pelo autor.

4.1.1 Arquitetura das estruturas de dados da biblioteca

Apds amodelagem da estrutura geral do PyMove, o propésito foi elaborar o escopo do
nucleo (core) e a estrutura de dados da biblioteca, denominada MoveDataFrame. Foi idealizado
que essa estrutura de dados fosse facilmente extensivel e com sintaxe familiar aos usudrios
nativos do Pandas.

O primeiro item foi sanado através da modelagem da estrutura de dados utilizar o
padrdo Factory Method, apresentado na Secao 2.5. Esse padrdo de projeto permite a existéncia de

uma interface, o MoveDataFrameAbstract, que delimite o escopo que todas as outras extensoes
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Figura 28 — Mddulos presentes no pacote utils.

il

‘math datetime constants
) : + LATITUDE
+ std(sum_sq, size, avg) : Float + date_to_str(date) : String . + LONGITUDE
+ avg_std(sum_, sum_sq, size) : Float, Float + str_to_datetime(dt_str) : datetime + DATETIME
+ std_sample(sum_sq, size, avg) : Float + to_str(data): String + TRAJ_ID
+ avg_std_sample(sum_, sum_sq, size) : Float + to_min(datetime) : Integer + TID
;lgggays,avg(values,array, weights_array) : + min_to_datetime(min) : datetime : gi?E
+ array_sum(values_array) : Float + slot_of_day_to_time(slot_of_dayl, time_window_duration) : time + HOUR
+ array_stats(values_array) : Float, Float, + slot_of day(dt1, time window_duration) : float + PERIOD
Integer . + slot(dt1, time_window_duration): : datetime + DAY
+ interpolation(x®, yo, x1, y1, x) : Float + str_to_min_slot(dt_str, time_window_duration) : datetime : ?&;g“gzgu
+ to_day_of_week_int(date) : Integer + TYPE_PANDAS
+ working_day(dt, holidays) : Boolean + DIST_TO_PREV
= + . i + DIST_TO_NEXT
conversions N :°YESET() tStlez o 4s) ¢ seri + DIST_TO_PREV_TO_NEXT
+ list_to_str(input_list, delimiter) : String eltatime_str(deltatime_seconds) : String + TIME_TO_PREV
+ list_to_csv_str(input_list) : String + millis_to_timestamp(milliseconds) + TIME_TO_NEXT
+ iist,to,svmﬁline(ifigi?al,lisi) : String + timestamp_to_millis(timestamp) : Integer + SPEED_TO_PREV
+ lon_to_x_spherica. on : Float + ti i . i + SPEED_TO_NEXT
+ lat_to_y_Spherical(lat) : Float N ttme;mf."(;tmeé ; String + INDEX GRID_LAT
+ x_to_lon_spherical(x) : Float str_to_time(dt_str) : ? + INDEX_GRID_LON
+ y_to_lat_spherical(y) : Float + elapsed_time_dt(start_time) : Integer + TB
+ ms_to_kmh(move_data, label speed, new_label) + diff_time(start_time, end_time) : Integer + GB
+ kmh_to_ms(move_data, label speed, new_label) + MB
+ meters_to_kilometers(move_data, label_distance, + KB
new_label) + B
+ kilometers_to_meters(move_data, label _distance B + COUNT
new_label ) 4 ) ’ distances
;ezeigggijto,mlnutes(mnve,data, label_time, + haversine(lati, loni, lat2, lon2, to_radians, earth_radius) : Float
+ minute,to,seconds(move,data, label_time
new_label)
+ minute_to_hours(move_data, label_time, -
new_label trajectories
+ hours_to_minute(move_data, label_time, + read_csv(filename, sep, encoding, latitude, longitude, datetime
new_label) traj_id, type, n_partitions): subclass MoveDataFrameAbstract
+ seconds_to_hours(move_data, label_time, + format_labels(move_data, current_id, current_lat, current_lon
new_label) current_datetime) : dict
+ hours_to_seconds(move_data, label time, + log_progress(sequence, every, size, name)
new_label) + progress_update(size_processed, size all, start_time

curr_perc_int, step_perc) : Integer, String

+ shift(arr, num, fill value) : dataframe

+ fill list_with_new_values(original_list, new_list_values)
+ feature_values_using_filter(move_data, id_, + save_bbox(bbox_tuple, file, tiles, color)

feature_name, filter_, values) : subclass
MoveDataFrameAbstract or None

transformations

+
feature_values_using_filter_and_indexes(move_data
id_, feature_name, filter_, idxs, values) :
subclass MoveDataFrameAbstract or None

Fonte: elaborada pelo autor.

com diferentes estruturas de dados devam prover, similar ao conceito do Product. A partir disso,
ha entdo os ConcretProducts, que sdo as classes que implementam o escopo delimitado pela
interface anteriormente citada. Isso possibilita que haja varios ConcretProducts que utilizem
bibliotecas, que proporcionem estruturas de dados e sua manipulagdo, abaixo da camada do
MoveDataFrame. Com isso, neste trabalho, foram utilizados o Pandas e o Dask, apresentados
nas Secdes 2.3.1 e 2.3.2, para serem as estruturas de dados do PandasMoveDataFrame e
DaskMoveDataFrame, respectivamente.

Diante desse cendrio, a estrutura MoveDataFrame age como o ConcretCreator,
que em seu construtor recebe além dos dados de entrada, uma flag referente a qual estrutura
de dados o usudrio quer utilizar. Assim, o construtor inicializa e retorna um objeto do tipo
PandasMoveDataFrame ou DaskMoveDataFrame. O construtor age como o FactoryMethod)().

O ponto referente a sintaxe familiar do MoveDataFrame foi resolvido por meio de

padronizar as func¢des da interface com assinaturas iguais ou semelhantes a API do Pandas.

4.2 Desenvolvimento

Esta secdo apresenta os passos seguidos apds a modelagem da biblioteca no ambito

da aplicacdo da modelagem e implementacao das estruturas de dados e novas funcdes para o
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modulo de visualizagdes do PyMove. Além disso, estdo descritas as etapas de andlise estdtica e

depuracao, documentagdo das funcdes e elaboracao dos tutorias.

4.2.1 Implementagdo

Nesta secdo € realizada a aplicacdo da modelagem definida na se¢do anterior. Além

disso, sdo descritas as implementagdes das estruturas do core e do mddulo de visualizagdes.

4.2.1.1 Implementacdo do Core

Ap0s a defini¢do da arquitetura das estrutura de dados da biblioteca, foi realizada a
etapa de implementacio das mesmas. Por limitacdes de tempo, o escopo deste trabalho limita-se
ao desenvolvimento completo da classe PandasMoveDataFrame e o desenvolvimento parcial da
classe DaskMoveDataFrame para validacao da extensibilidade da ferramenta.

Para criacdo de um MoveDataFrame o dado deve possuir, obrigatoriamente, as
colunas de latitude, longitude e data-hora, similar a estrutura TrajMoveDataFrame, apresentada
na Secdo 3.1. Além disso, o dado pode possuir colunas opcionais tais como: velocidade, id da
trajetoria e/ou do usudrio, sendo que quando esses dois ultimos ndo estdo presentes nos dados
assume-se que o dado apresenta somente uma trajetoria associada a um objeto mével.

A estrutura de dados instanciadas pelo MoveDataFrame permitem receber como
dados de entrada as estruturas basicas do Python: as listas, diciondrios, e arquivos csvs. Além
disso, essas estruturas possuem implementagdo para gerar novas features a partir das colunas
iniciais, como: velocidade, periodo do dia e dia da semana. Essas implementa¢des podem ser

visualizadas dentro do pacote core no repositorio da biblioteca.

4.2.1.2 Implementagdo das visualizagoes

Apés a implementacao das estruturas de dados, foi realizada a implementacao de
novas funcdes que permitam gerar visualizagdes de dados. Elas sdo apresentadas na Figura 38.
Neste modulo hé fungdes que permitem e facilitam a geragdo de cores, permitem visualizar
os dados de trajetéria analisando caracteristicas de tempo e, por fim, este médulo contém
diversas visualizacdes que contemplam as técnicas destacadas na Secao 2.4. Estas funcdes sao
apresentadas e descritas no Apéndice A.

A Figura 38 mostra algumas das visualizacdes geradas pela biblioteca. A visualizagdo
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na Figura 29a € gerada pela funcdo heat_map; a Figura 29b usa a funcao plot_trajectories_with_folium;
ja as Figuras 29c e 29d utilizam as fungdes cluster e faster_cluster, respectivamente.
Os cddigos dessas visualizagdes podem ser encontrados no repositdrio da biblioteca

no GitHub, no médulo visualizations.

Figura 29 — Visualizacdes geradas pelas fungOes implementadas nessa etapa, que integram o
modulo de visualizagdes.

R i (b) Visualizagao de todos os pontos de todas tra-
(a) Visualizagao utilizando técnica Mapa de Ca- jetorias, utilizando técnica de Mapa estético,
lor, Secdo 2.4.5 Secdo 2.4.2

(c) Visualizagao utilizando técnica de Cluster, (d) Visualizacdo utilizando técnica de Cluster,
Sec¢do 2.4.4 por meio do plugin MarkerClus- Secdo 2.4.4 por meio do plugin FastMarker-
ter. Cluster.

Fonte: elaborado pela autora

4.2.2 Anadlise estdtica e depuragdo das fungoes

Ap6s a etapa de refatoracdo da biblioteca, implementacao da arquitetura das estrutura
de dados da biblioteca e novas visualizacOes, € realizada o procedimento de verificagdo das
fun¢des previamente existentes, por meio da andlise estdtica do cddigo. Essa etapa tem como
objetivo corrigir possiveis bugs, tal como detectar e corrigir code smells nos c6digos. Para isso
foi utilizada a ferramenta PyLint, descrita na Secdo 2.6.2, para maior precisao e correcao dos
problemas.

O padrao adotado para codificacdo e estilo do cddigo foi a PEP8, descrita na Secdo
2.6.1. As regras seguidas por este trabalho, sdo:

1. Utilizar quatro espacos para cada nivel de indentacdo. Além disso, deve-se alinhar os



4.2.3

51

elementos quebrados verticalmente, alinhando-os entre parénteses, colchetes e chaves, ou
usando um recuo suspenso;
Utilizar espagos invés de fabs. O Python 3 ndo permite misturar o uso de guias e espagos

para recuo;

. Todas as linhas devem possuir no maximo 79 caracteres;

Caso a linha possua mais que o limite maximo de caracteres € se a mesma possuir uma

opera¢cdo matemdtica, a mesma deve ser quebrada antes dos operadores matematicos;

. Deve-se utilizar duas linhas em branco para defini¢do de funcdes e classe de nivel superior,

e uma linha para separar métodos de uma classe;

. Importagdes na parte superior do arquivo e em linhas separadas;

Nao utilizar espacos em branco antes da virgula ponto-e-virgula, dois pontos, entre

colchetes, parénteses ou chaves; entre virgula a direita e um paréntese em seguida

. Convencdes de nomenclatura, onde usa-se as palavras mindscula separadas por under

score para nome de fungdes e varidveis.

Documentacdo das fungoes

Esta etapa consiste em prover documentagdo as funcdes da biblioteca, tal como

elaborar notebooks do Jupyter® a fim de exemplificar o seu uso.

Todas as classes, fungdes e métodos da biblioteca foram documentadas, logo apés a

assinatura. Essa documentagdo segue o padrdo de bibliotecas reconhecidas dentro da comunidade

do Python: Scikit-Learn e Pandas. Nesse padrao sdo identificados:

4.2.4

Objetivo da fungao;

Parametro da fungdo, o seu tipo e o que representa;
Retorno da funcao, o tipo e o que representa;
Exemplo de aplicacdo da funcao;

Referéncias para elaboracio da funcgio;

Notas.

Elaboragdo de Tutoriais

Nesta etapa foram produzidos jupyter notebooks, com a finalidade de servirem como

guias e tutoriais para novos usudrios da ferramenta. Neles sdo descritas as finalidade do uso e

2

https://jupyter.org/
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exploradas as funcdes presentes em cada médulo.

No total sdo quatro tutoriais, sendo dois elaborados neste trabalho: Exploring Move-
DataFrame e Exploring Visualizations. Estes tutoriais podem ser encontrados na pasta examples’
do repositorio da biblioteca no GitHub.

Para elaboracdo dos tutoriais, o conjunto de dados utilizado neste trabalho foi o
Geolife GPS trajectory dataset, Zheng et al. (2011). Ele é resultado da coleta realizada no projeto
Geolife, da Microsoft Research Asia, por 178 usudrios por mais de quatro anos. Esses dados
registram uma grande variedade de movimentos de dos usudrios, incluindo nao s6 caminhos
rotineiros, como também atividades esportivas e de lazer, amplamente distribuidos em mais de
30 cidades da China e em algumas cidades localizadas nos EUA e na Europa.

Esse conjunto de dados possui 17.621 trajetdrias, registradas por GPS, com uma
distancia total de 1.251.654 quilometros e duracdo de 48.203 horas. Os dados estdo dispostos
em 182 pastas, numeradas de 000 a 181, onde cada uma simbolizava um usudrio. Dentro de
cada pasta, ha uma pasta Trajectory, que contém as trajetorias GPS dos usudrios em arquivos
com extensado plt. Em algumas pastas de usudrio, além da pasta Trejctory, também um arquivo
labels.txt que informa o tipo de transporte utilizado pelo usudrio em determinados periodos de
tempo. Os arquivos que contém os dados de localiacdo possuem os valores separados por virgula,
onde representam, respectivamente, a latitude, longitude, campo sem valor, altitude, nimero de
dias que passaram apds a data 30/12/1999, data e tempo.

Por limitacdes de processamento e em busca de diversidade, nesse trabalho sao
utilizados os dados dos usudarios 000, 010, 011 e 100, totalizando em 1.206.506 pontos de

trajetorias.

4.3 Validacao da biblioteca: Estudo de Caso

Para validar o uso da ferramenta, nesta secdo é desenvolvido o Estudo de Caso.
Este Estudo de Caso serve para validar a estrutura de dados elaborada para o PyMove, tal
como apresentar como as as técnicas de visualiza¢des presentes na biblioteca podem auxiliar no
processo de andlise dos dados. O conjunto de dados utilizado para a realizacdo do Estudo de

Caso € o Geolife GPS trajectory dataset, descrito na Secao 4.2.4.

3 https://github.com/InsightLab/PyMove/tree/developer
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4.3.1 Configuragdo do ambiente

Para utilizar o PyMove € necessdrio possuir na maquina o Python, com versao maior
igual a 2.7, e o gerenciador de dependéncias pip. Com isso, deve-se seguir os seguintes passos:
1. Baixar o repositério, através do comando git clone https://github.com/InsightLab/PyMove;
Criar uma branch developer, através do comando git branch developer;
Mover-se para a branch criada, através do comando git checkout developer;
Obter todas as alteragdes dessa branch, através do comando git pull origin developer;

Mover-se para a pasta PyMove, através do comando cd PyMove.

A T

Obter as dependéncias da biblioteca, através do comando python setup.py install.
ApOs a execucdo desses passos, para uar a biblioteca basta utilizar a seguinte linha

de coédigo: import pymove.
4.3.2 Validando MoveDataFrame

A importa¢do dos dados pode ser realizada:

Pela leitura direta de um arquivo, conforme ilustrado pela Figura 30;

Por uma lista do Python, conforme mostrado na Figura 31;

Por um diciondrio do Python, conforme mostrado na Figura 33;

Por um DataFrame do Pandas, Secdo 2.3.1, conforme ilustrado pela Figura 32.

Figura 30 — Importacdo dos dados utilizando leitura de arquivo.

In [2]:  from pymove import MoveDataFrame

move_df = pymove.read_csv( Exsvplesfgacli‘e.csu'j
move_df.head()
out[2]
Unnamed: 0 datetime lat lom alt id user
0 0 2002-10-23 025204 200034702 116318417 4820 0O 0
1 1 2003-10-23 02:53:10 30024683 1168318450 4820 O
2 2 2008-10-23 02:53:15 309024685 116.318417 4820 0O a
3 3 2002-10-23 02-53:20 30.824888 116318385 4820 0O a
4 4 2003-10-23 025325 20024855 116.318263 4820 0O 0

Fonte: elaborado pela autora

Por default, o dado criado € uma instancia de um PandasMoveDataFrame. 1sso pode
ser alterado por meio da passagem de uma flag na instanciacdo da estrutura. Também € permitido

fazer conversdes de uma estrutura para outra, como de um PandasMoveDataFrame para um
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Figura 31 — Importag¢do dos dados via estrutura lista do Python.
In [2]: | from pymove import mowveDataFrame

list_data = [[39.984894, 115.319236, '2882-18-23 85:53:85°, 1],
[39.984198, 116.319322, '28088-18-23 @5:53:@6°, 1],
[35.984224, 116.319482, '2888-12-23 @5:53:11', 1],
[39.984224, 116.319492, '28088-18-23 @5:53:11', 1],
[39.984224, 116.319482, '28088-18-23 @5:53:11', 1],
[39.984224, 116.319482, '2888-12-23 @5:53:11', 1]]

move_df = MoveDataFramei(data=1list_data)

move_df.head(}

out[2]:
lat lon datetime  id

0 26024094 116.318235 2008-10-23 05:53:05 1
1 38824198 116.319322 2008-10-23 05:53:08 1
2 300034224 116.319402 2008-10-22 05:53:11 1
3 300824224 116219402 2008-10-22 05:53:11 1
4 300084224 116.319402 2008-10-22 05:53:11 1

Fonte: elaborado pela autora

Figura 32 — Importag¢ao dos dados via DataFrame do Pandas.

In [1]: import pandas as pd
from pymove import MoveDataFrame

df = pd.read_csv("examples/gealife.csv")
move_df = MoveDataFrame{data=df)

move_df.head()

Out[1]:
Unnamed: 0 datatime lat lon alt id user
0 0 2008-10-23 02:52:04 39.884702 MNMA.318417 4820 O 0
1 1 2003-10-23 02:53:10 39.834883 116.318450 4820 0 i
2 2 2003-10-23 02:53:15 30.0824888 116.318417 4820 0O ]
3 3 2003-10-23 02-52:20 30024888 116.318385 4820 0O 0
4 4 2008-10-23 02:53:25 30.884855 116.318253 4820 O 0

Fonte: elaborado pela autora

Figura 33 — Importacdo dos dados via estrutura dicionario do Python.

In [£]:  from pymove import MoveDataFrame

dict_data = {

‘lat': [39.984193, 39.984224, 39.334834],

‘len': [116.319482, 116.319322, 116.319482],

‘datetime’: ['28@5-12-22 @5:53:11", '2083-10-23 B5:53:86', "298@3-128-22 @5:53:86°]
h

move_df = MoveDataFrame(data=dict_dat a|'
meve_df . head{)

out[

s

]1:
lat lon datetime

0 30.024188 116.310402 2008-10-23 05:53:11
1 30024224 116.318322 2008-10-23 05:53:08
2 30024004 116.310402 2008-10-23 05:53:08

Fonte: elaborado pela autora

DaskMoveDataFrame e vice-versa. Esses detalhes podem ser vistos nos guias e tutoriais criados

em uma das etapas anteriores.
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4.3.3 Validando as Visualizagoes

As visualizacdes implementadas no PyMove descritas acima permitem extrair in-
formacdes e realizar andlises visuais. Para auxiliar o usudrio final na escolha de cores e ir além
das cores default reconhecidas por strings, para visualizacdes, o PyMove apresenta as funcdes

exibidas na Figura 34, ja comentadas anteriormente.

Figura 34 — Resultado das funcdes que geram cores do PyMove.

In [9]: | viswalization.generate_color|

Cut[2]: '#FF7FSe’

In [12]: | rgh = visualization.rgb{[8.5, 8.2, 8.2])
rgb

out[12]: (51, 51, 153)

In [11]: |viswalization.hex_rgb{[8.&, 8.2, B8.2])

out[11]: '#333389°

Fonte: elaborado pela autora

Para realizar anédlises de caracteristicas de uma trajetéria pelo tempo utilizando o
PyMove, pode-se utilizar a fungcao show_object_id_by_date. A Figura 35 mostra a visualiza¢ao
gerada pela execucgdo desta funcdo. Nela sdo criadas novas features baseadas nas originais.

Para visualizar todos os dados de trajetdrias e ter uma visdo geral do que os dados
apresentam pode ser utilizado a funcao plot_trajectories_with_folium, conforme ilustrado na
Figura 36a. J4 para visualizar uma trajetéria pelo seu identificador pode ser utilizada a funcao
plot_trajectory_by_id_with_folium, conforme ilustrado na Figura 36b, onde sdo utilizados os
primeiros 1110 pontos dessa trajetoria.

O PyMove também oferece funcdes que permitem visualizacdes de trajetorias por
dia da semana, como demonstrado na Figura 36c¢, e por data, Figura 36d.

Para visualizar quais as rotas quentes desses dados pode ser utilizado a funcao
heatmap, que utiliza a técnica de Mapa de Calor, 2.4.5. A Figura 37 demonstra o resultado
obtido analisando cinquenta e quatro mil pontos. Nela as regioes avermelhadas demonstra o
forte fluxo, enquanto regides mais azuladas possuem um fluxo ndo tao intenso.

Visto o tamanho do conjunto de dados utilizado, reproduzir uma visualizacdo que
contenha todos os pontos marcados no mapa possivelmente ndo serd eficiente, em razio da

poluicdo visual gerada, ilustrado na Figura 38a. Com a utilizagdo da funcao cluster pode ser
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Figura 35 — Visualizacdes geradas pela fungdo show_object_id_by_date, ex-
plorando técnica de Mapa estético, Se¢do 2.4.2

In [17]: | visuvalization.show_cbject_id_by_date(move_df)
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Fonte: elaborado pela autora

resolvido o problema de poluicao, ilustrada na Figura 38b. Além disso os grupos formatos
interativamente fornecem ao usudrio o entendimento dos locais com maior acimulo de pontos.
Esse acimulo de pontos em um local pode ser um forte indicio que este local € um ponto de
parada. Apds o clique no grupo que contém cento e oito pontos da Figura 38b, a Figura 38c
ilustra a espiral formada pelos pontos. Além disso, nesta figura também € possivel verificar
o tempo inicial do ponto neste local no dia 23-10-2008. J4 a Figura 38d demonstra o Gltimo
horério do dia 23-10-2008 que este objeto ficou neste local. A diferenca de horarios nos revela

que esse ponto € um forte candidato a ponto de parada.
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Figura 36 — Visualizacdes geradas pelas funcdes que exploram a técnica de Mapa estaticos,
Secdo 2.4.2, que integram o mddulo de visualizacdes.
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(c) Visualizagdo das trajetérias em uma
Segunda-Feira.
Fonte: elaborado pela autora

In (551 | visualization.plot_trajectory_by_id_with_foliun(nove_of, @, n_rows=111e, color="black")
outles]:

(b) Visualizacdo da trajetéria com identificador

(s8]

gste(rove_df, '2005-10-25", 200
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outfes]:
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(d) Visualizacao das trajetérias do dia 24 e 25
de outubro de 2008.

Figura 37 — Resultado da aplicacdo da funcdo heatmap sobre os dados Geolife
GPS trajectory, técnica Mapa de Calor, Secdo 2.4.5

In [26]: viswalization.heatmap(move_df, n_rows=54@a@}

out[25]: . TECL LR
EI t f '|. - .L
| Ay oa g
= -

Fonte: elaborado pela autora
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Figura 38 — Visualizacdes geradas pelas fungdes implementadas nessa etapa, que integram o

modulo de visualizagoes.

In [30]: | visualization.plot_markers(nove_df, 1000)

o/
-

(a) Visualizagdo de marcadores que represen-
tam os pontos do conjunto de dados.

In [31]:  visualization.cluster(move_df, 1eee)

(H

out[21]:

@

(]

(c) Hordrio inicial de um objeto mével em um
ponto no dia 23-10-2008.

Fonte: elaborado pela autora

In [21]: | visualization.cluster(nove_df, 1082)
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(b) Visualiza¢do da mesma quantidade de pon-
tos utilizando a funcio cluster.

In [31]: | visualization.cluster(move_df, 1008)

cut[1]:

BHER

WFER
=
ERY
LaE
= =

(d) Horério final de um objeto mével em um
ponto no dia 23-10-2008.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi apresentado o processo de desenvolvimento, indo desde a estrutu-
racdo e proposta de uma modelagem para a biblioteca PyMove, baseada na organizacio proposta
em Zheng (2015), a verificagc@o estitica dos cédigos, documentagdo das funcdes e gerando
notebooks Jupyter para exemplificar o uso das mesmas. Além disso, foi também apresentada as
novas funcdes adicionadas ao médulo de visualizacdo da biblioteca.

O trabalho aqui proposto, possui o objetivo de propor a modelagem da biblioteca
PyMove e incorporar técnicas de visualizacdes no médulo dessa biblioteca, a fim de amenizar
o deficit de ferramentas para trabalhar com esse tipo de dado, conforme apresentado no inicio
desse documento.

As vantagens de se utilizar o PyMove consistem principalmente em:

Oferecer uma maior produtividade no processo de pesquisa e trabalho com dados espago-
temporais, visto que, sem ela, o usudrio/individuo necessitaria de adaptar os algoritmos
dispostos na literatura e implementa-los por si mesmo;

e Variedade de técnicas de visualizacdes para andlises visuais;

e Facilidade de extensdo, seja na adi¢do de novos mddulos ou o uso de outras bibliotecas que
fornecam suporte para manipulacido de dados, como o Modin (PETERSOHN; JOSEPH,
2018), para comportar necessidades dos usudrios;

e Possibilidade de tornar a biblioteca escaldvel frente a uma grande quantidade de dados,
através do implementacdo do MoveDataFrame utilizando por baixo a estrutura de dados
do Dask, a biblioteca pode comportar computacdo paralela e as demais vantagens advindas
do Dask e esse paradigma.

Estas vantagens exploram os pontos fortes e fracos presentes nos trabalhos rela-
cionados analisados, apresentados no Capitulo 3, combinando-os, conforme apresentado na
Secdo 3.4. Em contrapartida, a biblioteca, apesar de ter considerado os fatores na modelagem,
ainda nao possui implementacao de técnicas no ambito de clusterizacdo, mineracao de padroes e
privacidade dos dados do usudrio.

Em detrimento a esses pontos, visa-se que trabalhos futuros possam atacar os seguin-
tes pontos:

e Explorar e implementar novas formas de analises visuais para incrementar o médulo de

visualiza¢des. Como, por exemplo, em Pappalardo et al. (2019), que € feita a visualizacdo

dos fluxos, dos pontos de origem e destino, visualizacdo dos pontos de parada e o uso da
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técnica Choropleth, presente na Secao 2.4.6. Além disso, conforme os outros médulos
evoluam, poder gerar visualizacdes ligadas a eles;

Estender a implementagdo da estrutura DaskMoveDataFrame, que utiliza o Dask como a
camada inferior de estrutura de dados. Neste trabalho essa estrutura foi apenas inicializada
e implementada algumas funcdes para validar a extensibilidade da ferramenta. Com a
finalizacao dessa estrutura, visa-se permitir a flexibilidade para o usudrio final, que, por
sua vez, poderd migrar de uma estrutura a outra e trabalhar com aquela que melhor atende
as suas necessidades;

Expandir a biblioteca através da implementacao de técnicas para os demais mdédulos,
visando cobrir uma maior variedade de aspectos relacionados a andlise de dados de mobili-
dade. Essa implementacdo se diz respeito principalmente aos mddulos de uncertainty, que
diz respeito a privacidade dos dados, tanto para redu¢ao quanto aumento das incertezas
dos dados; e para o médulo models, que diz respeito as técnicas que possam ser aplicados
nos dados apds pré-processamento, englobando a clusterizagdo, detec¢do de anomalias e

mineracdo de padrdes.
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APENDICE A - MODULO DE VISUALIZACAO DO PYMOVE

Este apéndice apresenta as fun¢des presentes no médulo de visualizagdo da biblioteca
PyMove. O Quadro 2 demonstra as fun¢des voltadas para gerar cores, a fim de auxiliar o usuario
final no processo de geracdo de suas andlises. O Quadro 4 apresentam as func¢des voltadas para
implantacdo das técnicas de mapa de calor, mapas estaticos, cluster e grafico de linhas, descritas
em 2.4.

Além das fungdes presentes no médulo de visualizagdo, também hé as fungdes

presentes na propria estrutura de dados, apresentadas no Quadro 3.

Quadro 2 — Fungdes para gerar cores.

Funcao Descricao

reb() Retorna uma tgpla com 3 ndmeros inteiros que variam de 0 a 255, o'nde estes nimeros
representam a intensidade das cores vermelho, verde e azul, respectivamente.

Gera e retorna cores aleatdrias, a fim de fornecer uma gama maior de

opg¢des de cores em suas visualizacdes.

A partir de uma tupla contendo a intensidade das cores, passada como parametro, onde

hex_rgb() cada posicdo varia de 0 a 1, retorna uma cor hexadecimal no formato de string

correspondente.

cmap_hex_color | Converte um mapa de cores em cores hexadecimais.

generate_color()

Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 3 — Funcgdes para visualizacdes na estrutura MoveDataFrame.

Funcao Descricao

Gera uma visualizagdo, utilizando o Matplotlib, para cada coluna do
plot_all_features() | conjunto de dados passado como parametro, visando visualizar de
modo geral o comportamento das caracteristicas conhecidas dos dados.
Gera uma visualizacdo, utilizando o Matplotlib, para observar todas as
trajetdrias presente no conjunto de dados passado como pardmetro.
Gera uma visualizagdo, utilizando o Matplotlib, que mostra uma
plot_traj_id() trajetéria com seu ponto inicial e final, com um identificador
informado pelo usudrio final.

plot_trajs()

Fonte: elaborado pelo autor.
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Funcgao

Descricao

show_object_id_by_date()

Gera quatro visualizagdes, utilizando o Matplotlib, com base no
recurso de data e hora:

- Trajetdrias do gréfico de barras por periodos do dia;

- Trajetdrias do grafico de barras dia da semana;

- Trajetéria do grafico de linhas por data;

- Gréfico de linhas da trajetéria por horas do dia.

show_lat_lon_GPS()

Gera uma visualiza¢do, utilizando o Matplotlib, com as coordenadas
dos pontos de latitude e longitude do conjunto de dados a fim de
identificar o contexto geral dos dados.

create_base_map()

Gera um mapa do Folium centrado de acordo com as coordenadas
passadas como parimetro.

Gera uma visualizacdo utilizando a técnica Mapa de Calor por meio

heatmap() do plugin HeatMap do Folium.
Gera uma visualizagao utilizando a técnica Cluster por meio do
cluster() plugin MarkerCluster do Folium, onde os pontos sdo simbolizados

por meio de um marcador.

faster_cluster()

Também gera uma visualizacdo utilizando a técnica Cluster, visando
maior desempenho. Faz uso do plugin FastMarkerCluster do Folium,
onde os pontos sdo simbolizados por meio de um circulo.

plot_markers()

Gera uma visualiza¢do com marcadores representando os dados
passados como parametro.

plot_trajectory_with_folium()

Gera uma visualizacdo utilizando o Folium, por meio linhas para
representar todas as trajetdrias presentes no conjunto de dados
passado como parametro.

plot_trajectory_by_id_with_folium()

Gera uma visualizacdo utilizando o Folium, por meio linhas para
representar a trajetria com um identificador especificado pelo

usudrio final presente no conjunto de dados passado como pardmetro.

plot_trajectory_by_period()

Gera uma visualizacdo utilizando o Folium, por meio linhas para
representar as trajetorias delimitadas por um periodo do dia,
especificado pelo usudrio final, presente no conjunto de dados
passado como parametro.

plot_trajectory_by_day_week()

Gera uma visualizacdo utilizando o Folium, por meio linhas para
representar as trajetorias delimitadas pelo dia da semana,
especificado pelo usudrio final, presente no conjunto de dados
passado como parametro.

plot_trajectory_by_date()

Gera uma visualiza¢do utilizando o Folium, por meio linhas para
representar as trajetdrias delimitadas por uma data inicial e final,
especificado pelo usudrio final, presente no conjunto de dados
passado como parametro.

plot_trajectory_by_hour()

Gera uma visualizacdo utilizando o Folium, por meio linhas para
representar as trajetdrias delimitadas por um hordrio inicial e final,
especificado pelo usuadrio final, presente no conjunto de dados
passado como parametro.

plot_stops()

Gera uma visualizac¢do contendo os pontos de paradas do

conjunto de dados passado como parametro. Estes sdo representados
como circulos. A deteccdo desses pontos de paradas é feita por meio
de fungdes do mddulo de stay_point_detection do pacote de
preprocessing.

Fonte: elaborado pelo autor.
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