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RESUMO

Desde o surgimento do automovel em 1885, nunca houve um aumento tdo significa-
tivo de veiculos automobilisticos como observado nos ultimos anos. Esse aumento
tem gerado diversos problemas nos grandes centros urbanos relacionados a mobili-
dade, tais como, congestionamentos e aumento da emissdo de poluentes na atmos-
fera, além de estar diretamente relacionado ao crescimento do niumero de acidentes
de transito. Consequentemente, estes problemas geram outros problemas, ligados a
saude publica, bem como problemas econdmicos para as cidades, pois gera-se um
alto custo para o tratamento e reabilitacdo de pacientes vitimas de acidentes de tran-
sito. Diante dessa realidade, varias estratégias vém sendo propostas com a finalidade
de resolver ou, pelo menos, amenizar tais problematicas por meio da reducao de vei-
culos nos grandes centros urbanos. Dentre muitas estratégias utilizadas, o comparti-
Ihamento de caronas tem sido uma das alternativas mais apropriadas. Nesse contexto,
este trabalho propde, por meio da tecnologia da informacéo, o aplicativo ARCA, uma
solucdo que utiliza estratégias de criagdo de grupos de caronas, baseada em algorit-
mos de similaridade de mobilidade de usuarios. O ARCA é dividido em trés partes: (/)
o Médulo de Analise, responséavel pela andlise de mobilidade e pelo agrupamento dos
usuarios com trajetérias similares, utilizando algoritmos de aprendizado de maquina;
(if) a API, onde é feita a comunicagao entre os dados gerados no Mddulo de Analise
e o Aplicativo Mével; (iii) o Aplicativo Mével ARCA, onde é realizada a interagdo com
0 usuario e a recomendacao dos grupos de caronas, gerados de forma automatica e
transparente para o usuario. A principal contribuicdo deste trabalho esté relacionada a
construcao destes trés componentes do ARCA, que objetiva oferecer uma estratégia
de reducao do numero de veiculos circulantes nas ruas. Além disso, uma contribui-
¢ao secundaria esta ligada a andlise do comportamento de alguns dos algoritmos de
similaridade e agrupamento disponiveis na literatura. Por fim, os resultados obtidos
demonstraram que o ARCA é uma estratégia viavel e eficiente.

Palavras-chaves: Compartilhamento de carona. Algoritmos de similaridade. Mobili-
dade urbana.



ABSTRACT

Since the appearance of the automobile in 1885, there has never been a more signifi-
cant increase in motor vehicles than observed in recent years. This increase has ge-
nerated several problems in large urban centers related to mobility, such as congestion
and increased emission of pollutants into the atmosphere, in addition to being directly
related to the growth in the number of traffic accidents. Consequently, these problems
generate other problems, linked to public health, as well as economic problems for
cities, as it generates a high cost for the treatment and rehabilitation of patients who
are victims of traffic accidents. In view of this reality, several strategies have been pro-
posed in order to resolve or, at least, alleviate such problems by reducing vehicles in
large urban centers. Among many strategies used, sharing rides has been one of the
most appropriate alternatives. In this context, this work proposes, through information
technology, the ARCA application, a solution that uses strategies to create groups of
hitchhikers, based on user mobility similarity algorithms. ARCA is divided into three
parts: (/) the Analysis Module, responsible for the mobility analysis and for grouping
users with similar trajectories, using machine learning algorithms; (ii) the API, where
communication is made between the data generated in the Analysis Module and the
Mobile Application; (iii) the ARCA Mobile Application, where interaction with the user
and the recommendation of groups of hitchhikers are carried out, generated automa-
tically and transparently for the user. The main contribution of this work is related to
the construction of these three components of ARCA, which aims to offer a strategy
to reduce the number of vehicles circulating on the streets. In addition, a secondary
contribution is linked to the analysis of the behavior of some of the similarity and clus-
tering algorithms available in the literature. Finally, the results obtained demonstrated
that ARCA is a viable and efficient strategy.

Keywords: Sharing a ride. Similarity algorithms. Urban mobility.
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1 INTRODUCAO

Desde o surgimento do automével em 1885, nunca houve um aumento tdo sig-
nificativo de veiculos automobilisticos como observado nos ultimos anos. Somente na
unido europeia, segundo dados publicados em junho de 2018 pela European Automo-
bile Manufacturers Association (ACEA), a frota de veiculos cresceu de 273,4 milhdes
de veiculos em 2008 para 308,2 milhées em 2017, sendo 268 milhdes de carros de
passageiros e 40,2 milhdes de carros comerciais (ACEA, 2017). Nos Estados Unidos,
os dados nao sao diferentes. Em 2017, foram registrados aproximadamente 272 mi-
Ihdes de veiculos, totalizando um aumento de cerca de 22 milhdes de veiculos, com-
parado ao ano de 2010, que registrou 250 milhdes de veiculos (STATISTA, 2019b).
No Brasil, a frota circulante de carros foi de 29,4 milhées em 2009 para 44,8 milhdes
em 2018 (SINDIPEGAS, 2019). Situagdes semelhantes a essas sao perceptiveis nos
demais paises no mundo.

Partindo de uma observacao capitalista, econémica e industrial, 0 aumento na
frota de veiculos nas ruas e rodovias do mundo € um marco positivo. Esse crescimento
tende a continuar, visto que, em 2017, a quantidade de veiculos vendidos no mundo
todo foi de 79 milhdes, trazendo estimativas ainda maiores de crescimento para os
anos posteriores (STATISTA, 2019a).

Entretanto, algumas problematicas graves surgem com esse aumento exces-
sivo de veiculos nas ruas. Dentre estas probleméticas destacam-se: a emissao ex-
trema de gases poluentes na atmosfera; aumento de fluxo nas ruas e estradas, tra-
zendo, consequentemente, um aumento de engarrafamentos no transito das cidades;
e a reducao da qualidade de vida da populagédo nos grandes centros urbanos. Além
disso, o crescente aumento da frota mundial de veiculos tem sido diretamente relacio-
nado com o alto numero de acidentes de transito com vitimas (SOUSA, 2018).

Segundo dados da Organizagdo Mundial da Saude (OMS), disponibilizados
em seu Relatério Global de Situacao da Seguranca no Transito, lancado em dezem-
bro de 2018, 1,35 milhao de pessoas morrem, por ano, em todo 0 mundo devido aos
acidentes de transito. Para se ter um comparativo, 0 nimero de mortos na guerra do
Vietna foi de aproximadamente 1,2 milhao’. Ainda segundo a OMS, entre 20 e 50 mi-
Ihées de pessoas sofrem acidentes nao fatais, porém, parte destes acidentes acaba
provocando algum tipo de sequela e, muitas vezes, incapacita o individuo. Outro pro-
blema que surge com o numero de acidentes de transito esta relacionado aos custos
com o tratamento desses pacientes, tais como: custos com a investigacao da causa;

T hitps://www.bbc.com/portuguese/noticias/2015/04/150430_vietna_guerra_fatos_pai
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redugéo ou perda da produtividade, devido a inatividade do trabalhador, gerando as-
sim um déficit na economia; e o custo para reabilitar o paciente. A OMS ainda afirma
que 3% do PIB da maioria dos paises sado designados a estes custos (OPAS/OMS,
2019).

Como citado anteriormente, o grande numero de veiculos trafegando nas ruas
causa o aumento no fluxo de transito das cidades, provocando um aumento de con-
gestionamentos nas vias. Uma noticia publicada em Janeiro de 2019, na pagina oficial
da revista Forbes, mostrou uma pesquisa feita por uma empresa holandesa, realizada
a partir de uma analise de congestionamentos em 403 cidades de 56 paises. Tal pes-
quisa afirmou que 75% dessas cidades relataram niveis de congestionamento maiores
ou estaveis entre os anos de 2017 e 2018 (FORBES; MCCARTHY, 2019). Os conges-
tionamentos sdo tao graves, que afetam até mesmo a economia de um centro urbano.
Uma pesquisa realizada pelo economista Guilherme Vianna, da empresa Quanta Con-
sultoria, em 2018, e publicada no site oficial de noticias G1, mostrou que em média, no
Brasil, R$ 267 bilhdes de reais sao perdidos devido ao tempo consumido em conges-
tionamentos, apenas durante o trajeto de casa para o trabalho. Esse valor representa
4% do Produto Interno Bruto (PIB) nacional (G1; RAMALHO, 2018).

Outro ponto importante a ser tratado neste contexto é o de sustentabilidade.
Segundo (SOUZA, 2017), nos grandes centros urbanos, as emissdes de gases polu-
entes por veiculos automotores rodoviarios se destacam. O autor de (SOUZA, 2017)
ainda cita que, mesmo havendo uma diminuicado de emisséo de poluentes nos carros
atuais e havendo ganhos devido ao avanco da tecnologia, varidveis como o aumento
da frota de veiculos e, consequentemente, os congestionamentos das vias, ainda cau-
sam problemas sociais, econdmicos e ambientais expressivos. Um trabalho publicado
pelo Instituto de Pesquisa e Econémica Aplicada (IPEA), em 2011, afirma que um 6ni-
bus transportando 70 pessoas equivale a cerca de 50 automédveis transportando um
valor médio de 1,5 pessoas por veiculo. Em outras palavras, apenas o fato de adotar
transportes coletivos ja reduz, consideravelmente, o numero de veiculos nas ruas e,
por consequéncia, a poluicdo e o numero de engarrafamentos (CARVALHO, 2011).

Diante dos dados levantados, observa-se uma gama de fatores prejudiciais e
adversos nas cidades, relacionados ao numero excessivo de veiculos nas ruas, prin-
cipalmente nos grandes centros urbanos, onde a concentragdo de veiculos € muito
maior que em cidades do interior. Todas as problematicas expostas estao ligadas di-
retamente ao conceito de Mobilidade Urbana. Tal conceito vem sendo explorado nos
ultimos anos, pois € de suma importancia a existéncia de planos governamentais e
planos de acdo e controle afim de melhorar os problemas que surgem dentro deste
escopo. Os problemas relacionados a esse assunto séo relevantes e um artigo publi-
cado na pagina oficial da comissao europeia afirma que:
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“As cidades europeias enfrentam cada vez mais problemas causados
pelo transporte e pelo transito. A questdao de como melhorar a mobi-
lidade e, ao mesmo tempo, reduzir o congestionamento, os acidentes
e a poluigdo é um desafio comum a todas as grandes cidades da Eu-
ropa” (COMMISSION, 2019).

Com todas essas informacdes expostas e diante das reais dificuldades en-
contradas nas cidades em sua mobilidade, se faz necessario definir estratégias de
melhorias desses problemas. Uma das estratégias propostas por Sousa (2018) é a de
adotar as facilidades trazidas pelas Tecnologias da Informagédo e Comunicagéao (TICs),
para prover o compartilhamento de veiculos:

“E possivel gerir a demanda por viagens de maneira eficaz, por exem-
plo, por meio do compartilhamento do veiculo “carona solidaria”, que
gragas a inovagao tecnologica na area da informagéo, das redes e da
energia, é possivel conectar pessoas a itinerarios parecidos, viabili-
zando o uso compartilhado do automével, reduzindo o numero de vei-
culos nas vias e reproduzindo uma mobilidade mais eficiente e limpa,
com mais pessoas/veiculos transportada"(SOUSA, 2018).

Diversas aplicacbes comerciais ja existem atualmente com o intuito de for-
necer o compartilhamento de caronas entre pessoas. Dentre elas podemos citar
a Uber (UBER, 2018), BlaBlaCar (BLABLACAR, 2019), AmigoExpress (AMIGOEX-
PRESS, 2019) e Waze Carpool (CARPOOL, 2019). Todas estas aplicagdes funcio-
nam de forma semelhante, onde os usuarios realizam de forma manual o cadastro e
as buscas de caronas. Tais aplicac6es serdao descritas com mais detalhes no Capitulo
3.

Desta forma, este trabalho visa, por meio da tecnologia da informacgao, propor
o ARCA, um aplicativo que utiliza estratégias de criacdo de grupos de caronas base-
ados em algoritmos de similaridade de trajetorias. O objetivo principal do ARCA é o
de reduzir o fluxo de veiculos nas cidades, promovendo a redug¢ao dos problemas de
mobilidade urbana ja apresentados.

Resumidamente, o funcionamento do ARCA é dividido em etapas. Primeira-
mente, o algoritmo do ARCA, de forma autbnoma e transparente, realiza a coleta e
analise de similaridade dos dados dos usuarios. Em seguida, o ARCA sugere grupos
de caronas para 0s usuarios que possuem perfis semelhantes de mobilidade e de lo-
cais de partida e chegada. Isso é possivel devido a utilizacao das informacdes geradas
pela analise de similaridade do ARCA. Portanto, o ARCA surge como uma solugdo de
apoio para reduzir o numero de carros nas ruas. lsso é possivel porque os usuarios
podem compartilhar seus veiculos em escalas diferentes com os membros de seus
grupos e, consequentemente, contribuir para a diminuigdo de congestionamentos e a
emissao de poluentes, gerando um ambiente mais agradavel nas cidades.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um aplicativo de caronas, no qual os usuarios poderao, de forma
transparente, receber recomendacdes de grupos de carona de forma automatica, cri-
ados através de algoritmos de agrupamento, com base na similaridade de suas rotas
veiculares diarias nos grandes centros urbanos.

1.1.2 Objetivos especificos

e Investigar algoritmos de similaridade de mobilidade e agrupamento para analise
de rotas de usuarios;

e Analisar a aplicabilidade dos algoritmos de similaridade selecionados conside-
rando um contexto de compartilhamento de caronas;

e Projetar e implementar um médulo de anélise de mobilidade e recomendacao
automatica;

e Desenvolver uma API para integrar médulo de andlise de mobilidade e recomen-
dacao automatica com o aplicativo mével ARCA;

e Planejar e implementar o aplicativo mével ARCA que mostrara e recomendara
os grupos formados de acordo com a mobilidade dos usuérios.

1.2 Organizacao do Trabalho

Os proximos capitulos deste trabalho estdo organizados da seguinte forma.
No Capitulo 2, esta exposto todo o contexto fundamental para a compreensao deste
trabalho, contendo desde a compreensao dos conceitos de mobilidade urbana e gru-
pos de carona, bem como o estado da arte da Inteligéncia Artificial, desde o seu
contexto histérico até os conceitos técnicos relacionados. No Capitulo de 3, estéo ex-
postos os trabalhos relacionados ao ARCA, além do comparativo destes trabalhos em
relagdo ao ARCA. No Capitulo 4 é apresentado o ARCA de forma detalhada, demons-
trando todo o processo de construgéo e suas funcionalidades. A Avaliacao Experimen-
tal, disposta do Capitulo 5, demonstra os resultados obtidos da avaliacao experimental
realizada, buscando avaliar os algoritmos de agrupamento utilizados nesta proposta.
O Capitulo 6 expbe as conclusdes deste trabalho assim como os trabalhos futuros a
serem aplicados ao ARCA.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao, os conceitos relacionados a proposta apresentada sao descritos.
O objetivo principal desta secao é expor e facilitar o entendimento teérico dos temas
relevantes ao trabalho.

2.1 Mobilidade Urbana

No Brasil, o paragrafo Il, do artigo 4, da Lei 12.587 de 2012 define mobilidade
urbana como sendo a condicdo em que se realizam os deslocamentos de pessoas e
cargas no espaco urbano. Ja de acordo com (BARCELOS; SILVA, 2018), mobilidade
urbana é a condicdo para a realizacdo de deslocamentos para transportes e carga.
Outra definicao exposta por (SANTOS, 2019), é de que “mobilidade urbana é um atri-
buto das cidades, relativo ao deslocamento de pessoas e bens no espacgo urbano,
utilizando, para isto, veiculos, vias e toda a infraestrutura urbana".

Segundo (CRUZ, 2016), nos ultimos anos, a mobilidade urbana tem chamado
bastante atencdo de pesquisadores e entidades governamentais, principalmente por
estar relacionada aos muitos problemas cotidianos, tais como congestionamento, da-
nos ao meio ambiente, prejuizos econémicos e comprometimento da saude da po-
pulacdo. Nesse sentido, diversas estratégias tém sido tomadas para contornar esses
problemas. Por exemplo, o governo brasileiro, por meio de um projeto de lei, esta bus-
cando estimular o uso de transporte publico a fim de diminuir a quantidade de carros
nas ruas. Além disso, como discutido em (CRUZ, 2016), uma outra estratégia de me-
Ihorar a mobilidade urbana € por meio do compartilhamento de veiculos particulares
(caronas), visto que a maioria dos veiculos sdo ocupados somente pelos condutores.

2.2 Grupos de Carona

A utilizacao de grupos de carona € algo que ja vem sendo estudado ha algum
tempo e tem se mostrado uma étima estratégia de reducao de congestionamentos
nas vias (CRUZ, 2016). Existe um conceito ja implantado, semelhante ao comparti-
lhamento de caronas, que é o chamado ridesharing. Esse conceito consiste de um
modo de transporte onde os passageiros utilizam o mesmo veiculo de forma compar-
tilhada para realizar uma determinada viagem, de forma que as pessoas dividem 0s
custos dessa viagem (FURUHATA et al., 2013). O autor de (FURUHATA et al., 2013),
afirma que a coordenacao de viagens compartilhadas ainda é feita de forma informal
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e desorganizada. Por exemplo, por meio de redes sociais ou grupos de usuarios em
aplicativos de mensagem instantanea. Com base nisso, existe a necessidade de cons-
truir aplicativos que automatizem esse processo. Ao mesmo tempo, esses aplicativos
devem fornecer seguranca e confiabilidade as pessoas envolvidas.

Existem diversos aplicativos que realizam a integragdo de pessoas em grupos
de caronas. Os autores de (GHOSEIRI; HAGHAN; HAMEDI, 2011) citam a existéncia
de 33 plataformas relevantes com esta finalidade. O autor de (CRUZ, 2016) cita 9 apli-
cativos que fornecem servigos de ridesharing e realiza uma breve comparagao entre
elas. Desta forma, observa-se a viabilidade tecnologica da criacao desses aplicativos
de carona, bem como uma tendéncia na aceitacao desses aplicativos por parte de
usuarios.

2.3 Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial (IA), segundo (NING; YAN, 2019), é uma ciéncia tecnolé-
gica que busca simular, expandir e estender a teoria, técnicas e aplicacdes da inteli-
géncia humana. Entretanto, a IA ndo chega a ser de fato a inteligéncia humana nem
tampouco superior a ela. Desta forma, a IA possui o intuito de compreender como a
inteligéncia funciona e assim poder aplicar e reproduzir esse conhecimento em ma-
quinas. Outra definicdo dada por (HOSEA; HARIKRISHNAN; RAJKUMAR, 2011) é a
de que IA é a capacidade de um dispositivo executar funcdes similares a inteligéncia
humana, como a capacidade de raciocinar sobre determinada situagao e manipulagéao
de conhecimentos sobre fatos e heuristicas.

Apesar de a Inteligéncia Artificial parecer ser algo totalmente novo, o conceito
de IA ja existe desde a década de 50, mais especificamente no ano de 1956, quando
dois cientistas da computacao da universidade de Stanford, Marvin Minsky e John Mc-
Carthy, organizaram o Dartmouth Summer Research Project on Atrtificial Intelligence
(DSRPAI), em portugués: Projeto de Pesquisa de Verdo de Dartmouth sobre Inteli-
géncia Atrtificial, realizado no Dartmouth College em Nova Hampshire. Esse evento foi
considerado o marco inicial da Inteligéncia Artificial (HAENLEIN; KAPLAN, 2019).

A partir dai, grandes investimentos foram feitos na area, o que possibilitou um
grande triunfo da IA. Um dos primeiros exemplos de sucesso envolvendo Inteligéncia
Artificial foi o ELIZA, um software desenvolvido entre 1964 e 1966, por Joseph Wei-
zenbaum. O software consistia em uma ferramenta de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) capaz de simular uma conversa humana (HAENLEIN; KAPLAN, 2019).

Nos ultimos anos, sdo observadas diversas aplicacées de Inteligéncia Artifi-
cial, nas mais diversas areas de conhecimento. Segundo (LU et al., 2017), isso se deu
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principalmente gracas ao aumento da capacidade de processamento dos computado-
res e do acumulo de grandes volumes de dados.

Dentre suas diversas aplicacées, (HOSEA; HARIKRISHNAN; RAJKUMAR,
2011) cita algumas das areas onde a |IA esta presente:

e Jogos eletronicos - o0 uso de IA nos jogos eletrénicos possibilita que o com-
putador seja um jogador nos jogos de xadrez ou damas, afim de competir com
humanos.

e Sistemas especialistas - nesse tipo de sistema, a IA possibilita a tomada de
decisdo em situacdes reais, baseada em dados previamente coletados e ana-
lisados pelos algoritmos. Por exemplo, 0 uso de sistemas especialistas para
diagnosticar doencas através dos sintomas.

¢ Linguagem natural - possibilita que o computador compreenda linguagens hu-
manas.

e Redes neurais - a |IA, nesse tipo de sistema, tenta simular conexdes fisicas
presentes no cérebro de animais.

¢ Robética - possibilita computadores a reagir a estimulos sensoriais, visuais e
auditivos.

2.4 Aprendizado de maquina (AM)

Uma das areas de estudo da inteligéncia artificial € a de Aprendizado de Ma-
quina (AM). Conforme (GOLDSCHMIDT, 2010), tal técnica tem o objetivo de criar e
desenvolver algoritmos e técnicas computacionais, que tornem computadores capa-
zes de aprender automaticamente a partir de dados existentes prévios, tornando-se
capazes de aperfeicoar seu desempenho em tarefas a eles destinadas. Ainda se-
gundo (GOLDSCHMIDT, 2010), a grande maioria dos algoritmos de aprendizado de
maquina, utiliza como base métodos indutivos de aprendizado, onde a inducgéo é a
capacidade de inferir logicamente sobre um conjunto de dados existente e retirar con-
clusdes genéricas desses dados.

De acordo com os autores de (RASCHKA; MIRJALILI, 2019), o aprendizado
de maquina é dividido em duas técnicas: aprendizado supervisionado e aprendizado
nao supervisionado. Cada método possui objetivos distintos em aplicagdes diversas.

No aprendizado supervisionado, tem-se como objetivo, realizar previsdes so-
bre dados futuros ainda desconhecidos, com base em dados prévios adquiridos. Os
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dados utilizados nesse mecanismo de aprendizado sao conhecidos como dados rotu-
lados, ou seja, dados onde o conjunto de amostras sado conhecidas. Nessa técnica, o
algoritmo de AM é treinado previamente e, a partir do aprendizado construido deste
treinamento, pode inferir sobre novos dados desconhecidos. Dois subconjuntos dessa
técnica de aprendizado sao:

¢ Classificacao - técnica onde o algoritmo classifica um novo dado de entrada
atribuindo um valor discreto a esse novo dado baseado amostras observadas
anteriormente.

e Regressao - técnica onde o algoritmo atribui como resultado de saida, um valor
continuo para um dado de entrada desconhecido.

Ainda segundo (RASCHKA; MIRJALILI, 2019), aprendizado nao supervisio-
nado tem como principal caracteristica a utilizagdo de dados ndo rotulados ou com
estruturas ndo conhecidas. Assim, através dessa técnica € possivel extrair informa-
cbes sem o conhecimento do dado prévio. Uma das principais técnicas usadas nesse
tipo de AM é o Clustering ou Agrupamento. A técnica de Clustering utiliza uma analise
baseada em similaridade de dados, ou seja, dados que compartilham determinado
grau de similaridade s&o inseridos em um mesmo grupo (cluster), onde cada grupo
possui caracteristicas distintas dos demais.

2.5 Mineracao de dados (MD)

Mineragdo de dados (MD), segundo (AMARAL, 2016), é uma ciéncia de da-
dos que tem como principal objetivo obter informacdes e conhecimento de grandes
conjuntos de dados, utilizando técnicas de aprendizagem de maquina. Ainda segundo
(AMARAL, 2016), onde houver dado pode haver processo de mineracdo. Esse pro-
cesso tem diversos campos de aplicacdo como, medicina, educacao, marketing, reco-
nhecimento de fala, reconhecimento de fraudes, sistemas de recomendacéo, dentre
outros.

Como a mineragédo de dados esta diretamente ligada ao aprendizado de ma-
quina, esta também ¢é dividida em duas categorias, semelhantes as de AM, a des-
coberta supervisionada e nao supervisionada, como afirma os autores (GOMES; PI-
MENTA; SCHNEIDER, 2019). Assim como no aprendizado de maquina, a desco-
berta supervisionada cria modelos computacionais de dados, baseado em objetos
pré-treinados. Esse tipo de abordagem geralmente tem como objetivo a predicao de
dados. Ainda segundo (GOMES; PIMENTA; SCHNEIDER, 2019), descoberta néo su-
pervisionada consiste na técnica de categorizar objetos sem o prévio conhecimento
de quantas classes de dados existem no conjunto de dados.



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 22

2.6 Algoritmos de Similaridade e Agrupamento (Clustering)

Algoritmos de similaridade s&o técnicas capazes de analisar e obter informa-
¢bes contidas em uma base de dados. Essas técnicas realizam agrupamentos através
da analise de similaridade, onde todos os objetos contidos em um grupo possuem ca-
racteristicas semelhantes (MARATHE et al., 2017). A analise de similaridade € usada
por algoritmos ndo supervisionados de agrupamento como citado por (RASCHKA,;
MIRJALILI, 2019).

De forma geral, os algoritmos de agrupamento, segundo (SAXENA et al.,
2017), podem ser divididos em dois grandes grupos: hierarquicos e de particiona-
mento. Os algoritmos hierarquicos sao subdivididos em mais duas categorias, sendo
elas: aglomerativos e divisivos. Nos algoritmos hierarquicos aglomerativos utiliza-se
uma abordagem conhecida como bottom-up ou seja, de baixo para cima, onde a cons-
trucao dos grupos comeca a partir de um Unico objeto e depois mescla esse grupo em
grupos maiores, finalizando o processo quando todos os objetos estiverem cada um
em um unico grupo, ou atenderem as especificidades determinadas de parada. Os
algoritmos hierarquicos divisivos seguem uma abordagem top-down, ou seja, de cima
para baixo. Nessa abordagem um grupo contendo todos os objetos é dividido em
grupos menores, até que cada objeto forme um Unico grupo ou atenda as condi¢des
de parada determinadas. Um exemplo de algoritmo dessa categoria € o HDBSCAN,
utilizado nesse trabalho.

Ainda segundo (SAXENA et al., 2017), o segundo grupo de algoritmos de
agrupamento sdo os algoritmos de particionamento. Esse grupo € dividido em outros
subgrupos. Dentre eles, estdo os algoritmos baseados em distancia e os algoritmos
baseados em densidade. Essas categorias de agrupamento particionado funcionam
de forma oposta aos hierarquicos. Nesse tipo de abordagem, cada objeto € distribuido
em um numero K de grupos, e tal distribuicdo é feita na maioria das vezes utilizando
distancia euclidiana como fungéo para definir em qual grupo um objeto ira pertencer.
Entretanto, existem outras métricas de célculo de distancia que também sao utiliza-
das, como, distancia de Manhattan, distancia de Minkowski, dentre outras'. Dentre
os diversos algoritmos que fazem parte dessa categoria, podemos citar o K-means,
DBSCAN e o OPTICS, que foram utilizados neste trabalho.

2.6.1 K-means

K-means é um dos algoritmos de agrupamento mais conhecidos. Sua metodo-
logia se baseia na distancia euclidiana entre os pontos. O funcionamento do K-means

1

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.DistanceMetric.html
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consiste em um numero k de grupos de entrada que sao distribuidos aleatoriamente
no conjunto de dados. Esses k pontos iniciais sao denominados centroides, que sdo
pontos centrais de cada grupo. A partir dai, utilizando-se dos calculos de distancia
entre os pontos em relacéo aos centroides, cada ponto sera atribuido a um grupo. Em
seguida, o algoritmo recalcula as posi¢cdes dos centroides. A operagao se repete até
que nao haja mais movimentagao dos centroides (SAXENA et al., 2017), (ARORA;
VARSHNEY et al., 2016).

A Figura 1, demonstra os passos descritos acima das etapas do K-means,
onde: (a) mostra o conjunto de dados original; (b) representa a atribuicao dos cen-
troides iniciais, representados com um X; (c), (d) e (e) demonstram a redistribuicao
dos centroides; e (f) mostra o estado final do agrupamento, quando ndo houver mais
alteragéo no posicionamento dos centroides. ?

Figura 1 — Funcionamento do algoritmo K-means

' A
S
o0 .30
X N X
oo ‘.3
(@) (b) c)
(X (X (X
.05 ::0 ..; ::0 ... .:0
o 0% ’ o 0% ’ ML ’
[ P N (Y o 0e X o
ole *% ol0 *% ole *%
° ° °

Fonte: Adaptada de (STANFORD, 2013)

Como citado, o K-means utiliza distancia euclidiana para calcular a similari-
dade entre os objetos. Tal fungédo encontra a distdncia minima entre dois pontos e,
a partir dessa distancia, é determinado em qual grupo um objeto ira se encaixar. A
Equacao 2.1 apresenta a formula matematica para a obtencao da distancia euclidiana,
onde g e p sdo os pontos a serem calculados.

n

DE= |3 (¢~ p)*. (2.1)

i=1

2 https://stanford.edu/Gpiech/cs221/handouts/kmeans.html
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Assim, quanto mais proximo de zero for a distdncia entre os pontos, mais
similares s&o os objetos analisados (SEIDEL et al., 2008).

2.6.2 DBSCAN

DBSCAN, acrénimo de Density-based Spatial Clustering of Applications with
Noise, traduzido para o portugués: Agrupamento Espacial Baseado em Densidade de
Aplicagdes com Ruido, é um algoritmo de agrupamento baseado em densidade de
dados (RASCHKA; MIRJALILI, 2019). O conceito por tras do DBSCAN € o de agrupa-
mento de dados, onde a atribuicdo dos objetos em um grupo, se baseia na densidade
em que esses objetos se encontram, a partir de parametros pré-estabelecidos. Di-
ferentemente do K-means, o DBSCAN possui a capacidade de agrupar os objetos
arbitrariamente. Em outras palavras, ndo existe a necessidade de definir um nimero
de grupos a serem gerados, como afirma (HOU; GAO; LI, 2016). Segundo (WANG
et al., 2015), isso leva o0 DBSCAN a possuir uma vantagem em relagédo ao K-means,
além disso, o DBSCAN tem a capacidade de detectar ruidos nos objetos de analise,
Ou seja, objetos que nao fazem parte de nenhum grupo.

Como entrada, o algoritmo DBSCAN possui dois parametros, o raio (Eps) e
a concentracao (ou quantidade minima de pontos) (Min_pts). O raio determina a dis-
tancia em que determinado objeto deve estar do ponto central de um grupo. Assim,
um ponto que estiver a uma distancia menor que o raio estabelecido é considerado
um vizinho. Ja a concentracao é a quantidade minima de pontos dentro do raio. Ou
seja, um grupo de raio Eps deve possuir um numero minimo de vizinhos Min_pts para
considera-los do mesmo grupo (OLIVEIRA; SILVA; SILVA, 2019), (LADEIRA et al.,
2019). Um objeto que nao é um ponto central, mas esta acessivel a um ponto central,
€ denominado ponto de borda. Caso este objeto ndo esteja acessivel a nenhum ponto
central, é considerado um ponto de desvio, ou seja, um ponto ruidoso (HOU; GAO; LI,
2016).

A Figura 2 demonstra o método de funcionamento do DBSCAN descrito, onde
Eps é o raio, p é o ponto central, g € o ponto de borda, r € um ponto de ruido.

2.6.3 OPTICS

OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure), assim como
o DBSCAN, é um algoritmo de agrupamento baseado em densidade. O algoritmo
€ considerado um aprimoramento do DBSCAN (GAO; YU, 2017). O OPTICS utiliza
as mesmas definicdes de analise do DBSCAN, recebendo como parametro um valor
minimo de pontos, chamado de concentracao de pontos em um grupo (Min_pts). No
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Figura 2 — Representacao do método agrupamento do DBSCAN
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Fonte: Elaborado pelo autor

entanto, o algoritmo trabalha com um valor maximo de distancia (Max_eps), o que faz
com que o algoritmo analise numeros de raios (Eps) infinitos até o limiar maximo de
raio determinado. Essa forma de trabalhar permite que o OPTICS realize o chamado
"aninhamento" de grupos, que sao grupos de alta densidade a serem relacionados e
se estdo contidos em grupos de menor densidade (SANTOS, 2018).

A forma com que o OPTICS trabalha na correlacdo dos objetos permite que
bases de dados com densidades variadas possam ser agrupadas, 0 que néo era pos-
sivel utilizando o DBSCAN, ja que o DBSCAN utiliza um valor fixo padrdo de raio para
todo o conjunto de dados, como explica (MACEDO, 2018). A Figura 3 demonstra um
conjunto de dados com densidades variadas, agrupados pelo OPTICS, onde, através
do DBSCAN, néo é possivel identificar os grupos A, B, C;,Cs e Cs.

Além das vantagens sobre o algoritmo DBSCAN, os autores de (SANTOS,
2018) citam outra vantagem do algoritmo OPTICS em relagdo aos algoritmos hierar-
quicos de agrupamento, em bases de dados com densidades variadas. Os algoritmos
hierarquicos possuem algumas limitacdes como sensibilidade a ruidos, o que é co-
mum em base de dados reais. Além disso, a interpretacdo dos dendogramas gerados
pelas hierarquias desse tipo de algoritmo, em base dados com muitos objetos, é de
dificil compreensao.
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Figura 3 — Conjunto de dados com densidades variadas identificadas pelo algo-
ritmo OPTICS

Fonte: Adaptada de (ANKERST et al., 1999)

2.6.4 HDBSCAN

Density-Based Clustering Based on Hierarchical Density (HDBSCAN) é um
algoritmo de agrupamento que mescla conceitos de algoritmos hierarquicos com de
densidade, desenvolvido por (CAMPELLO; MOULAVI; SANDER, 2013). O HDBSCAN
€ uma extensao do algoritmo DBSCAN, porém com a possibilidade de criar hierarquias
de grupos em funcéo de suas densidades (CAMPELLO; MOULAVI; SANDER, 2013).

O algoritmo HDBSCAN utiliza apenas um parametro de entrada, que € o nu-
mero minimo de pontos (Min_pts) para determinar os grupos. Em seguida, ele monta
hierarquias desses grupos, que podem ser verificadas através de dendogramas. Essa
caracteristica de criagdo de hierarquias permite que se possam ser consultados gru-
pos em diversos niveis de densidade. A Figura 4 mostra um exemplo de um deno-
grama gerado pelo HDBSCAN. Devido a essa caracteristica, o HDBSCAN é muitas
vezes descrito como um aperfeicoamento do OPTICS (SIMOES, 2019).

2.7 Avaliacao de algoritmos de agrupamento

Avaliar os resultados de um algoritmo de agrupamento é uma forma de se ob-
ter uma analise sobre sua eficiéncia em determinado problema, ou avaliar diferentes
parametros para a resolugao de um problema especifico de acordo com (RODRIGUEZ
et al., 2018). Uma vez que as técnicas de agrupamento sdo métodos ndo supervisio-
nados de analise, os autores de (KRONBAUER; FONTOURA; WINCK, 2016) afirmam
que analises de agrupamento nao podem utilizar medidas de erro de estimativas em
seus dados, como acontece com técnicas supervisionadas de aprendizado de ma-
quina.
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Figura 4 — Exemplo de dendograma gerado pelo HDBSCAN
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Fonte: (MCINNES; HEALY; ASTELS, 2016)

Segundo (ANTONESCU; MOAYYED; BASAGNI, 2019), as métricas de avali-
acao de algoritmos de agrupamento sdo divididas em trés categorias: avaliagdo ex-
terna, avaliacao interna e avaliacéo relativa. Elas sdo determinadas de acordo com as
informacdes disponiveis para o processo de validacao. Ainda segundo (ANTONESCU;
MOAYYED; BASAGNI, 2019), métricas de avaliacdo externas sao utilizadas quando
existe um conjunto de particbes conhecidas, ou seja, quando existe um agrupamento
definido como verdadeiro. Assim, essa forma de validagcdo compara um agrupamento
feito pelo algoritmo e o agrupamento verdadeiro. Por outro lado, os métodos internos
de avaliagdo nao necessitam de um conjunto de grupos verdadeiro para comparagao.
A analise feita nesse tipo de validacao utiliza apenas do conjunto de dados, através
de medi¢des de compactacao e separacao dos grupos. Por fim, as técnicas relativas
de avaliagdo fazem comparagdes entre diferentes parametros ou entre conjuntos de
dados diferentes, em um mesmo algoritmo de agrupamento. Desta forma, para esta
solucao, técnicas internas de avaliacao sao mais adequadas, pois apenas o conjunto
de dados é conhecido para realizagdo das avaliacées.

Dentre os métodos de avaliacao de agrupamento, foi utilizado neste trabalho o
indice de Davies-Bouldin (DAVIES; BOULDIN, 1979). A andlise feita por essa técnica
utiliza a soma de dispersdo dos grupos e a distancia entre esses grupos para determi-
nar um valor de referéncia de avaliagdo. Tal valor € um nimero que tem valor minimo
igual a 0. Desta forma, quanto menor for o valor retornado pelo indice, melhor é o
resultado do agrupamento gerado por determinado algoritmo (CAMARGO; SANTOS,
2019).
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As Equacdes 2.2 e 2.3 demonstram as férmulas de analise do indice de
Davies-Bouldin, onde em 2.2, R;; é a medida de separagdo entre os grupos que de-
termina a similaridade entre eles, s € a distancia média entre cada ponto i e j. O
denominador d,; é a distancia entre os centroides de cada grupo. Por fim, o valor do
indice é definido pela Equacédo 2.3 onde R;; é o valor calculado pelo Equacéo 2.2
(DAVIES; BOULDIN, 1979).

Ry = 5ES (2.2)
1 k

O método de execucdo do calculo do indice de Davies-Bouldin esté disponivel
através da biblioteca scikit-learn®*. Como parametros de entrada o método requer o
conjunto de dados a ser analisado e o conjunto de grupos resultantes do algoritmo de
agrupamento. Ao final da execucdo do método € retornado o valor do indice.

3 https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html#davies-bouldin-index
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Como é possivel observar, o conceito de mobilidade ja vem sendo estudado
e trabalhado nos ultimos anos (EKMAN et al., 2008). Com isso, diversas aplicacoes
vém sendo criadas com o intuito de promover caronas e facilitar viagens. O autor de
(CRUZ, 2016) cita diversos aplicativos de compartilhamento de viagens, dentre eles
0s principais citados sao o Uber, lyft, Carticipate, Tripda, BlaBlacar, e Carma. O autor
de (CRUZ, 2016) ainda afirma que estas aplicacbes sédo consideradas aplicacdes de
caronas em tempo real, pois funcionam como um taxi, ndo havendo a necessidade
de relacdo de amizade entre 0os usuarios nem que 0s usuarios queiram dar caronas,
mesmo que elas possam ser usadas para este fim.

Uber é um aplicativo de taxi no qual os usuarios podem solicitar a outros usua-
rios motoristas corridas de taxi para seus respectivos destinos. No entanto, em 2018,
a empresa disponibilizou uma nova opg¢éo para seus usuarios, chamada de Uber Jun-
tos, posteriormente substituida por UberPool. Essa funcionalidade permite que seus
usuarios possam compartilhar viagens com outros usuarios que estejam indo em dire-
cbes semelhantes. Assim, os passageiros dividem o veiculo solicitado na aplicagéo e,
desta forma, diminuem os custos com a viagem, ja que os passageiros compartilham
0s mesmos trajetos (UBER, 2018).

BlaBlaCar € uma plataforma online de caronas de longas distancias, no qual
seus usuarios compartilham seus destinos e veiculos, facilitando viagens para pes-
soas que nao tem a possibilidade de viajar em veiculos préprios ou transportes publi-
cos. Além da versdo Web, o BlaBlaCar possui também a versao mobile. Dessa forma,
um usuario que necessita de uma viagem realiza uma busca ou solicitagdo de ida a
um destino na plataforma. Em paralelo, outro usuario fornece vagas em seus veiculos
para um destino. Caso os destinos destes usuarios sejam iguais ou tenham trajetos
iguais, estes usudrios poderdo trocar uma carona (BLABLACAR, 2019). A Figura 5
demonstra algumas telas do BlaBlaCar, sendo elas a tela inicial do aplicativo (a), a
tela de busca de uma carona (b) e a tela de oferecimento de uma carona (c).

Outra plataforma semelhante ao BlaBlaCar € o AmigoExpress, uma ferra-
menta criada pela empresa canadense Kangaride, que tem como finalidade fornecer
servigos de caronas para motoristas e passageiros que desejam dividir custos com
combustivel em viagens de média ou longa distancias. Seu funcionamento consiste
no usuario motorista postar uma viagem que deseja realizar, informando os custos
com o combustivel. Desta forma os usuarios passageiros que se interessarem pelo
anuncio irdo solicitar uma ou mais vagas com um determinado valor, combinando um
ponto de encontro com o motorista do anuncio. Por fim, os passageiros pagam o va-
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Figura 5 — Telas do aplicativo BlaBlaCar
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Fonte: Adaptada de (BLABLACAR, 2019)

lor combinado dos custos do anuncio na viagem. O AmigoExpress esta disponivel
apenas no Quebec, Canada e Estados Unidos (AMIGOEXPRESS, 2019). A Figura 6
mostra a tela da versao Web do AmigoExpress.

Figura 6 — Tela inicial AmigoExpress
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A empresa de otimizagédo de transito Waze também disponibiliza um servigo
de caronas, nomeado de Waze Carpool. Ele funciona da mesma maneira dos apli-
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cativos citados anteriormente, no qual motoristas e passageiros dividem custos com-
partilhados de seus itinerarios. O Waze Carpool esté disponivel atualmente no Brasil,
Israel, México e EUA (CARPOOL, 2019). Na Figura 7 podemos ver algumas das tela
do aplicativo. Em (a) temos a tela inicial do aplicativo, em (b) a tela de busca por uma
carona e em (c) a tela de criacdo de grupo de forma manual.

Figura 7 — Telas do aplicativo Waze Carpool
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Além dos aplicativos comerciais citados anteriormente, alguns trabalhos foca-
dos no desenvolvimento de analises inteligentes de rotas também foram desenvolvi-
dos. Uma proposta desenvolvida por (CRUZ, 2016) € o GO!Caronas, um aplicativo
de caronas que é uma extensdo de um sistema chamado GO!. Tal sistema consiste
em uma rede social que permite o compartilhamento de caronas. Entretanto, diferente
das aplicacdes citadas anteriormente, GO!Caronas implementa um algoritmo ridemat-
ching, com o intuito de fornecer compartilhamentos em tempo real. Além disso, ele
permite a possibilidade de criacdo de grupos, onde os membros compartilham os
mesmos locais de trabalho ou estudo, porém, de forma manual, pelo usuario.

Os autores de (LI et al., 2008) criaram um algoritmo de similaridade baseado
em mineracao de usuarios, através de histéricos de localizagdo. Para isso, eles uti-
lizaram um arcabou¢o chamado Hierarchical Similarity Measurement Graph (HGSM)
em portugués, Grafico Hierarquico de Medig¢do de Similaridade, para prover a criagao
dos modelos dos histéricos de localizacao de pessoas, com isso 0os dados coletados
eram agrupados atraves da similaridade encontrada entre eles.



Capitulo 3. TRABALHOS RELACIONADOS 32

Além desses, sdao encontrados outros aplicativos semelhantes, como, por exem-
plo, o Zumpy (ZUMPY, 2019) ou Wunder Carpool (WUNDER, 2019), dentre outros.
Uma caracteristica forte e comum da maioria dessas aplicacbées é a forma ativa de
participacao dos usuarios, pois as buscas e os registros sao realizados de forma ma-
nual. Ou seja, 0s usuarios precisam realizar as buscas por veiculos compartilhados.
Ao mesmo tempo, os usuarios também devem compartilhar as suas rotas de forma
manual.

Observando detalhadamente todos esses aplicativos citados anteriormente,
pode-se notar que todos eles necessitam da intervengdo dos usuarios para buscar,
planejar e combinar uma carona. Portanto, devido a forma manual de realizar o for-
necimento de caronas desses aplicativos, muitas caronas podem ser perdidas. 1sso
se da ao fato de que, mesmo havendo varias op¢des de caronas, 0s usuarios podem
nao ter tempo de buscar e analisar detalhadamente por uma viagem, para ver se tal
carona se encaixa na sua necessidade. Como consequéncia disso, uma carona, por
mais que esteja disponivel, usuarios ndo conseguirdo encontra-la. Desta forma, um
aplicativo que faga recomendacgdes de caronas de forma automatica e transparente se
faz necessario para a resolucao desta limitacao das aplicagdes descritas.

A Tabela 1 demonstra o comparativo entre as ferramentas descritas anteri-
ormente. Nela podemos observar que o ARCA se destaca em relacdo as demais
ferramentas em relagédo as funcionalidades observadas e propostas nesse trabalho:
a transparéncia para o usuario, que é necessidade de intervengao direta do usuario
para a realizagao das buscas por carona; a realizagéo de analise inteligente de rotas;
a criagcao de grupos de carona de forma automatica; e a realizagdo de recomendacgao
automatica de caronas.

Tabela 1 — Comparativo dos Trabalhos Relacionados

Transparente Analise Grupos de | Recomendacao
para o inteligente carona automatica
usuario de rotas automaticos

Uber - - - -
BlaBlaCar - - - -
AmigoExpress - - - -
Waze Carpool - - - -
Cruz, 2016 - Sim - -
Ll et al., 2008 - Sim - -
ARCA Sim Sim Sim Sim

Na primeira coluna da Tabela 1 estd o comparativo em relagao a transparéncia
para o usuario. Vé-se que todos os trabalhos relacionado necessitam da intervengao
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direta dos usuarios para que possam encontrar rotas semelhantes. J& o ARCA essa
intervencédo direta ndo é necessaria, visto que o ARCA realiza suas funcionalidades
de forma transparente ao usuario.

A segunda comparacado é em relacao a andlise inteligente de rotas. Alguns
dos trabalhos relacionados funcionam como um buscador de rotas, ou seja, 0 usuario
informa ao aplicativo um destino que queira ir e o aplicativo retorna todas as rotas
de caronas com aquele destino. Os trabalhos, ARCA, GO!Caronas e Li et al., 2008,
realizam de forma inteligente as andlises de rotas aos usuarios através da utilizagao
de algoritmos de similaridade.

A terceira comparacéo realizada € em relagdo aos grupos de carona auto-
maticos. Todos os trabalhos, com exceg¢do do ARCA, realizam essa funcionalidade de
forma manual, no qual o usuério cria seus grupos de carona manualmente. Ja o ARCA
realiza a criagdo de grupos de carona de forma automatico, sem haver a necessidade
do usuario realizar esta acdo. Por fim, é analisado a funcionalidade recomendacao au-
tomatica. Observa-se que nenhum dos trabalhos realizam essa funcionalidade, com
excecdo do ARCA, que, de forma automética, faz a recomendacao de grupos de ca-
rona logo apos o usuario acessar o aplicativo.
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4 ARCA

Diante dos diversos problemas de mobilidade urbana citados no Capitulo 1
e 0s conceitos expostos nos capitulos anteriores, foi realizado o desenvolvimento do
ARCA, Aplicativo de Recomendacao de Caronas baseado em Algoritmos de simila-
ridade de mobilidade de usuéario. O ARCA, através de técnicas de aprendizado de
maquina aplicadas em mineracao de dados, realiza, de forma automatica, a detecgcao
de similaridade de trajetérias diarias de usuarios. Através desses dados de similari-
dade, executa 0 agrupamento dos usuarios e, por fim, recomenda os grupos de carona
gerados de forma transparente e automatica, sem a necessidade de intervencao do
usuario.

4.1 Base de Dados

Para a realizacdo dos experimentos propostos pelo ARCA, utiliza-se, como
ambiente real, o BerlinMOD ', uma base de dados criada com a finalidade de ser uma
referéncia para gerenciamento de banco de dados espaco-temporais. Bancos de da-
dos espaco-temporais, sdo conjunto de dados modelados para o armazenamento de
informacgdes geogréaficas no decorrer do tempo (NORONHA; FERREIRA; QUEIROZ,
2017). O BerlinMOD possui dados de rotas baseados em condigdes reais de desloca-
mento de veiculos, dispostos nas ruas da cidade de Berlim, na Alemanha, no ano de
2007.

A Figura 8 demonstra o mapa das regides de Berlim onde foram gerados os
trajetos. Os dados do BerlinMOD sao gerados a partir de um script executado no
Secondo 2, que é um sistema de gerenciamento de banco de dados voltados para a
criacdo de diversos modelos de dados, desenvolvido na FernUniversitat em Hagen,
na Alemanha. Vale ressaltar que todas as rotas dos veiculos feitas pelo BerlinMOD
seguem os limites de velocidade estabelecidos das vias reais das ruas de Berlim.

A base de dados do BerlinMOD esta disponibilizada em diversos arquivos
com tamanhos e quantidade de dados diferentes, adaptados para qualquer tipo de
aplicagdo. O conjunto de dados escolhido para compor a proposta do ARCA consiste
em um arquivo CSV com dados espacgo-temporais, referentes a 2 dias de viagens
(entre os dias 28 e 29 de maio de 2007) de 141 veiculos.

' http://dna.fernuni-hagen.de/secondo/BerlinMOD/BerlinMOD.html
2 http://dna.fernuni-hagen.de/Secondo.html/
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Figura 8 — Regioes onde foram gerados os dados do BerlinMOD

Fonte: (DUNTGEN; BEHR; GUTING, 2008)

4.1.1 Estrutura da Base de Dados (BerlinMOD)

O conjunto de dados utilizado para a realizagdo dos experimentos com o
ARCA esta disponivel no arquivo trips.csv, que contém, para cada objeto, um total de
8 parametros, sendo eles:

e Moid - Tipo (int) - Identificador do automovel do usuario referente a viagem.
e Tripid - Tipo (int) - Identificador da viagem.

e Tstart - Tipo (date) - Data e horario de inicio de cada viagem.

e Tend - Tipo (date) - Data e horario de término de cada viagem.

e Xstart - Tipo (float) - Valor da coordenada geogréfica X de inicio da viagem.
e Ystart - Tipo (float) - Valor da coordenada geografica Y de inicio da viagem.
e Xend - Tipo (float) - Valor da coordenada geografica X de fim da viagem.

e Yend - Tipo (float) - Valor da coordenada geografica Y de fim da viagem.
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E importante ressaltar que cada viagem é dividida em micro viagens dentro do dataset.
Isso é positivo para a analise de similaridade, pois permite que as viagens sejam
analisadas por segmentos.

4.2 Limpeza e normalizacao dos dados

ApGs a concessao da base de dados, uma andlise feita no conteudo desses
dados possibilitou a deteccao de algumas inconsisténcias. Essas inconsisténcias sao
objetos com campos vazios ou incompletos, ou com padrées de dados diferentes. Tais
inconsisténcias foram eliminadas do conjunto de dados, sem haver perdas significa-
tivas. Além disso, durante os experimentos, houve a necessidade de transformar os
valores das colunas Tstart e Tend em outro padrao de representacdo. Essa transfor-
macéo foi necessaria devido aos dados no formato date, de tais colunas, nao serem
aceitos como parametro pelos algoritmos de agrupamento, utilizados no experimento.
Para a resolucao desse problema, foi realizada a conversao dos dados dessas colu-
nas para o formato Unix Timestamp. Em seguida esses dados foram adicionados em
duas colunas dentro do conjunto de dados original, denominadas TstartTimestamp
e TendTimestamp, que correspondem aos valores convertidos do tempo de inicio da
viagem e tempo de fim da viagem respectivamente. Alguns trabalhos como em (MON-
TEIRO; SILVA; MURTA, 2017), (SILVA, 2018), (FERREIRA et al., 2017) apresentam o
formato Unix Timestamp como representacao de dados temporal.

O Unix Timestamp, também conhecido como Unix time, € uma forma de re-
presentacdo de dados temporais, em que cada valor de data e hora é representado
na forma de um numero uUnico. Basicamente, o Unix Timestamp conta os segundos
passados desde o dia01/01/1970 as 00:00:00 do Tempo Universal Coordenado, em in-
glés, Coordinated Universal Time (UTC) (PANDEY; MCBRIDE; EUSTICE, 2011). Esta
data foi a data inicial de contagem do Unix Timestamp. Desta forma, a cada hora que
passa o valor aumenta em 3600 unidades de tempo do Unix Timestamp, que equivale
a quantidade de segundos contidos em uma hora. Por exemplo, a data 01/01/2019
as 12:00:00 UTC convertida para Unix Timestamp corresponde a 1546344000 e a
mesma data 1 segundo a frente corresponde a 1546344001.

Todo o processo de limpeza e normalizagao foi realizado utilizando a biblioteca
Pandas®, uma biblioteca open source de alto nivel, voltada para andlise e manipula-
¢ao de dados. A conversdo dos valores de data para o formato Unix Timestamp foi
feita utilizando métodos disponiveis nas bibliotecas time* e datetime® da linguagem
Python.

https://pandas.pydata.org/about/index.html
4 https://docs.python.org/3/library/time.html
5 https://docs.python.org/3/library/datetime.html
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4.3 Estrutura de funcionamento do ARCA

A estrutura do ARCA esté dividida em trés partes, sendo elas, 0 médulo de
analise de similaridade, a API e o aplicativo movel. No médulo de andlise de similari-
dade ocorre o processamento da base de dados em busca de usuarios com trajetos
de viagens similares. Nesta etapa, os dados coletados, ja normalizados e limpos, sao
analisados e classificados em grupos os usuarios contendo caracteristicas similares.
Apoés a etapa de agrupamento, realizada no médulo de andlise de similaridade, os
grupos formados sao consumidos pela API. A APl tem a func&o de direcionar a cada
usuario os respectivos grupos de carona gerados pelo moédulo de analise de similari-
dade. Por fim, o aplicativo mével recebe os dados coletados pela APl e recomenda
ao usuario de forma automatica. A Figura 9 demonstra a organizacao da estrutura do
ARCA.

Figura 9 — Estrutura de funcionamento do ARCA.
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.4 Modulo de analise de similaridade

O mddulo de analise de similaridade, demonstrado na Figura 9, é responsavel
pela realizagdo da identificagdo de similaridade dos dados de mobilidade. Apéds feita
a analise, 0 modulo realiza o agrupamento dos usuarios, deixando-os prontos para a
recomendagao.

4.4.1 Arquitetura do modulo de analise de similaridade

O médulo de analise possui algumas etapas definidas, iniciando com a captura
dos dados normalizados. Logo ap6s a captura dos dados, sdo realizadas as analises
de similaridade e agrupamento e, por fim, a recomendagéao, conforme é exposto na
Figura 10.
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Figura 10 — Arquitetura do modulo de analise de similaridade
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Inicialmente, os dados séo colhidos da base de dados ja normalizada, pron-
tos para a realizagdo das anadlises de similaridade. A etapa de agrupamento € feita
através de duas fases, definidas como agrupamento temporal e agrupamento espa-
cial, respectivamente. No agrupamento temporal, sdo gerados 0s primeiros grupos
contendo usuarios com tempos similares de saida em suas viagens. Em seguida, na
segunda fase, dentro de cada grupo gerado na fase de agrupamento temporal, € re-
alizado um novo agrupamento, porém, dessa vez, utilizando as rotas de cada viagem
como analise. Com isso, sdo gerados 0S grupos que possuem viagens com tempo
de saida e rotas semelhantes. Por fim, ap6s 0 agrupamento ser concluido, os grupos
gerados estao prontos para a recomendacao.

Uma arquitetura semelhante de analise de similaridade é proposta por (CRUZ;
MACEDO; GUIMARAES, 2015), que possui duas abordagens de andlise, uma tempo-
ral e outra espacial, da mesma forma que a arquitetura do ARCA. Entretanto a arqui-
tetura proposta por (CRUZ; MACEDO; GUIMARAES, 2015) possui uma terceira etapa
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que antecede as etapas de anadlise, sendo esta uma etapa de discretizacdo da base
dados, 0 que ndo acontece com a arquitetura utilizada no ARCA. Outra distincéo en-
tre as duas arquiteturas ocorre pelo fato de que a analise temporal do ARCA é feita
através de algoritmos de agrupamento, observando o tempo de saida de cada viagem
e gerando como resultado, grupos com tempo de saida semelhantes. Ja a arquitetura
proposta em (CRUZ; MACEDO; GUIMARAES, 2015) utiliza a analise temporal como
um filtro para a redugéo do numero de viagens a ser analisada considerando o tempo
de saida e chegada das viagens.

Antes do inicio do agrupamento, algumas condicées sao propostas a fim de
estabelecer os requisitos para se definir quando duas ou mais viagens sao conside-
radas semelhantes. Primeiramente, é definido o intervalo de tempo maximo entre
viagens. Para essa condi¢cao assume-se o intervalo maximo de 5 minutos entre duas
ou mais viagens, o equivalente a 300 segundos, que corresponde a 300 unidades de
tempo do Unix Timestamp, padrao temporal de tempo usado para a analise.

A segunda condic&o a ser considerada entre duas viagens, para determinar
o grau de similaridade entre elas, é a distancia. Para que duas ou mais viagens se-
jam consideradas similares em relacéo a distancia entre elas, assume-se um valor de
distancia maximo de 200 metros. Ou seja, para que as viagens possam ser considera-
das do mesmo grupo, cada ponto geogréafico das microviagens deve necessariamente
estar em um raio maximo de 200m entre si. A Figura 11 mostra uma visualiza¢do
demonstrativa do raio de distancia de verificacao.

Figura 11 — Representacao do raio de distancia de verificacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Como o conjunto de dados utiliza o padrao de coordenadas decimais para ar-
mazenar os dados espaciais das viagens, faz-se necessario calcular a distancia equi-
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valente ao intervalo assumido para a condi¢do de distancia descrita anteriormente.
Para isso, adota-se o valor calculado proposto por (SIMOES, 2019), onde, levando em
consideracao o perimetro da Terra, afirmou que a distancia de 200 metros € equiva-
lente a aproximados 0.0024 graus decimais.

4.4.2 Agrupamento temporal

ApGs a determinacao das condi¢cées de agrupamento de tempo e de rotas de-
finidos, inicia-se a fase de testes dos algoritmos. No primeiro agrupamento realizado,
definem-se os grupos de rotas com seus respectivos usuarios, observando o tempo
de saida das viagens. E assumido que o tempo de chegada de uma viagem ndo é
relevante para o experimento, tendo em consideracdo que empiricamente, um usuario,
ao realizar a procura de uma carona, nao se preocupa com o horario de chegada da
viagem (RESENDE; CUZZUOL, ), (CORDEIRO et al., 2017), (MACEDO; MACEDO,
2019).

Para os algoritmos DBSCAN e OPTICS, é utilizado como parametro de ve-
rificacdo (Eps e Max_eps, respectivamente) o valor de 300 unidades do Unix times-
tamp, correspondentes aos 5 minutos de diferenca, definido como distancia maxima
de tempo entre as viagens para que haja similaridade entre elas. J& como segundo
parametro (Min_pts), que é um parametro em comum aos dois algoritmos, € definido
o valor 2 como valor ideal, visto que um grupo de carona é composto por mais de um
usuario. O algoritmo HDBSCAN, apesar de necessitar apenas do parametro Min_pts
como valor de entrada, permite a utilizacdo do parametro de entrada Eps. Desta
forma, para este algoritmo, sdo utilizados os mesmos parametros Eps e Min_pts dos
algoritmos DBSCAN E OPTICS.

Como o algoritmo K-means trabalha com o niamero de grupos (n_clusters)
como parametro de entrada, encontrar o valor ideal para o algoritmo € um desafio.
Como a base de dados é um conjunto baseado em parametros de rotas reais, nao
supervisionado, isso faz com que a quantidade de grupos seja desconhecida. Assim,
utiliza-se o método Elbow para determinar o parametro de entrada para o K-means. O
Método Elbow consiste em analisar a variacdo dos dados em relagdo ao niumero de
grupos e, assim, determinar o melhor valor através dessa analise.

Para se determinar o numero ideal de grupos, o método realiza varios agru-
pamentos analisando a variancia desses grupos. Quando essa variancia comeca a se
estabilizar, o ponto onde ocorre essa reducao da varidncia € o nimero ideal de grupos
para determinado conjunto de dados. Para se obter esse nimero deve-se plotar um
grafico dos resultados do método e analisar onde ocorre essa redugéo da variancia.
A Figura 12 mostra um exemplo de gréafico resultante da execucdo do método Elbow.
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Percebe-se que a variancia comeca a se estabilizar quando o nimero de grupos é
igual a 4. Entdo, nesse exemplo, o numero ideal de grupos para ser usado como
parametro é 4.

Figura 12 — Grafico Método Elbow
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.4.3 Agrupamento espacial

O segunda etapa para se determinar os grupos de caronas com similaridade
entre seus usuarios e suas respectivas viagens é o agrupamento espacial. Essa etapa
¢ feita através da analise dos dados geograficos das rotas de cada usuério. A analise
€ realizada dentro de cada grupo resultante do agrupamento temporal. Desta forma,
0s grupos de rotas similares gerados nesta etapa sdo subgrupos da etapa de agrupa-
mento temporal. Assim, os grupos finais para a recomendacao sao formados.

Os valores de entrada para os parametros Eps dos algoritmos DBSCAN e
HDBSCAN, bem como o Max_eps, do algoritmo OPTICS, seguem o critério de distan-
cia determinado na Secao 4.4, equivalente a 0.0024. Ja o valor para Min_pts para 0s
trés algoritmos € igual a 2. Tal valor € determinado levando em consideracdo que um
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grupo deve possuir no minimo 2 viagens para ser considerado um grupo. Para o K-
means, o valor de n_clusters usado, € a média dos numeros de grupos determinados
pelo método Elbow em cada grupo resultante do agrupamento temporal.

Ao final desta etapa tém-se os grupos de usuarios prontos para a recomenda-
cdo, com similaridades entre suas rotas. E necessario ressaltar que, nas duas etapas
de agrupamento, ndo buscam-se os melhores valores de parametros para se agrupar
todos ou a maioria dos usuarios. Por outro lado, buscam-se os parametros definidos
que determinam quando dois usuarios devem fazer parte de um grupo. Desta forma,
nao € garantido que todos os pontos sado agrupados, visto que, em um ambiente real,
as rotas dos usuarios podem nao ter nenhuma correlacao de similaridade entre elas.

4.5 A APldo ARCA

A Interface de Programacao de Aplicacdo (APl) do ARCA, demonstrada na
Figura 9, é responsavel pela integragédo entre 0 médulo de analise com o aplicativo
mével ARCA. Essa integragéo é feita atraves de um novo arquivo CSV resultante do
méddulo de analise contendo a atribuicdo dos grupos para cada usuario. Através da
API, os dados analisados e agrupados no moédulo de analise sao transferidos para os
usuarios, de modo que cada usuario recebe automaticamente as recomendagdes dos
grupos de carona. Os dados referentes a esses grupos sao enviados através da API
para o aplicativo mével no formato JSON.

A tecnologia utilizada para o desenvolvimento do ARCA API foi o Flask. O
Flask é um framework para desenvolvimento Web baseado na biblioteca Web Ser-
ver Gateway Interface (WSGI)®. Esse framework foi criado com o intuito de facilitar e
acelerar o desenvolvimento de aplicagoes Web 7. O Flask permite a criagdo de apli-
cacdes de forma rapida e com facil codificacdo, o que acelera e otimiza o tempo de
desenvolvimento.

A escolha desta tecnologia foi pensada por conta da facilidade e rapidez para
o desenvolvimento e também devido a linguagem utilizada nesse framework, o Python.
A utilizagao da linguagem Python como linguagem base do Flask, permite uma melhor
integracao e utilizagdo dos dados, ja que as bibliotecas utilizadas no médulo de andlise
utilizam a mesma linguagem.

6 https://wsgi.readthedocs.io/en/latest/index.html
7 https://palletsprojects.com/p/flask/
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4.6 Aplicativo Movel do ARCA

Como visto na Sec¢ao 4.3, a etapa final do ARCA consiste no aplicativo mével,
gue é o ambiente onde se faz a interagdo com o usuario. Por meio do aplicativo moével
(app), os usuarios do ARCA podem receber as recomendacdes de forma automatica
vindas da API, sem a necessidade de intermédio do usuario. Assim, o app funciona
como um consumidor da API, enviando e recebendo as requisi¢cdes e retornando-as
aos usuarios.

Para o desenvolvimento do aplicativo mével do ARCA foi utilizado o Flutter®,
um kit de desenvolvimento de aplicativos moveis, criado pela Google. Com o Flut-
ter é possivel criar aplicativos compilados nativamente para Android e também para
IOS, através de uma unica base de cédigo. Além disso, o Flutter ainda permite o de-
senvolvimento Web e Desktop. A escolha do Flutter foi feita devido a praticidade no
desenvolvimento e pela possibilidade de obter um aplicativo multiplataforma no final
do desenvolvimento.

O desenvolvimento do aplicativo mével do ARCA foi realizado com base no
fluxograma apresentado na Figura 13. A sequéncia de funcionamento do aplicativo
€ simples. Inicialmente o usuario realiza o login no aplicativo, através do numero de
autenticacéo. Devido a base de dados nao possuir informagdes de usuario, utilizou-se
o atributo Moid, que corresponde ao identificador do veiculo, como parametro para
definir o numero de autenticagdo do usudrio. Portanto, a premissa é que cada veiculo
esté relacionado a apenas um usuario.

Apoés o usuario inserir seu identificador, o aplicativo realiza a conexdo com a
API para a realizagdo da autenticagéao do usuario. Caso o usuario nao esteja cadas-
trado no ARCA, ele é redirecionado a tela de login do aplicativo. Estando o usuario
cadastrado, ele é autenticado e, automaticamente, a API realiza a captura de todos os
grupos de carona criados no modulo de andlise, como explicado na Se¢éao 4.4.1, em
que o usuario faz parte.

Apds a captura de todos os grupos relacionados ao respectivo usuario, es-
tes grupos sao enviados para o aplicativo mével como recomendacéao de carona. O
aplicativo mével recebe esses grupos e disponibiliza-os para que o usuario possa
visualiza-los. Nesses grupos, ele visualiza os usuarios que possuem rotas semelhan-
tes a ele.

A representacao dos usuarios no aplicativo € feita através do conjunto de da-
dos, também disponibilizado pelo BelinMOD, que contém os dados relacionados a
cada veiculo. Desta forma, cada veiculo foi atribuido como representacdo de um usua-

8 https://flutter.dev
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Figura 13 — Fluxograma de atividades do aplicativo mével ARCA
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Fonte: Elaborada pelo autor

rio, visto que cada veiculo s6 podera possuir um Unico usuario como proprietario. O
conjunto de dados referente possui 0s campos a seguir:

Moid - Valor referente ao identificador de cada veiculo na base de dados;

License - Representa o conjunto de caracteres que correspondem ao licencia-
mento do veiculo (NUumero da placa);

Type - Valor correspondente ao tipo de veiculo;

Model - Valor correspondente ao modelo do veiculo.

4.6.1 Telas do Aplicativo Movel do ARCA

O ARCA App ¢ o resultado final de todo o processo realizado nesta proposta.
Neste app todos os dados gerados atraveés do modulo de analise sé&o disponibilizados
ao usuario de forma transparente e automatica através da API. Assim o usuério pode
visualizar os grupos de caronas com usudrios que possuem similaridade em suas
rotas.
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A primeira tela do ARCA ¢é a tela de login. Nesta tela, é disponibilizado ao
usuario um campo de digitagdo, no qual o usuario fornece suas credenciais para a
autenticacdo e por fim obtém acesso a tela inicial, contendo os grupos de caronas
referentes a este usuario.

A segunda tela do aplicativo ARCA ¢ a tela individual do usuario, apés a re-
alizacdo da autenticacado. Nesta tela sado disponibilizados todos os grupos de carona
pertencentes ao determinado usuario autenticado no aplicativo. O usuario pode visu-
alizar todos os grupos de carona, onde cada grupo possui: 0 numero identificador do
grupo; o horario de saida da respectiva viagem que o usuario possui similaridade com
os demais usudrios do grupo; e a quantidade de usuarios daquele grupo.

O usuario pode clicar nos grupos e ao realizar esta acao, ele tem disponivel a
visualizacao das informagdes de cada grupo, como mostra a Figura 14. Tais informa-
¢cbes apresentadas sao, os identificadores dos usuérios do grupo, o modelo do veiculo
de cada usuario e a numeracéao da placa do veiculo.

Figura 14 — Grupos de carona expandidos
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.7 Configuracoes do experimento

Durante o processo de construcdo do ARCA foi realizado o experimento para
a avaliacédo dos algoritmos. Apoés o tratamento dos dados 4.2, inicia-se a etapa dos
testes dos algoritmos de agrupamento para determinar qual algoritmo, dentre os se-
lecionados para o experimento, € mais adequado para a utilizagcdo no ARCA. Utiliza-
se neste experimento os algoritmos K-means 2.6.1, DBSCAN 2.6.2, OPTICS 2.6.3 e
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HDBSCAN 2.6.4, todos disponiveis através da biblioteca scikit-learn®, com excecgao
do HDBSCAN, que esta disponivel em sua biblioteca prépria, hdbscan'®. Foram es-
colhidos esses algoritmos devido as diferentes abordagens com que cada um realiza
a anadlise de similaridade. Todos os experimentos foram realizados usando a lingua-
gem Python, através do Google Colaboratory, uma plataforma Web que permite a
execugao de codigos Python online.

A determinacao do algoritmo mais adequado para esta proposta se da atra-
vés da andlise de um conjunto fatores considerados, dentre eles: (1) a sensibilidade
aos pontos ruidosos (outliers); (2) a quantidade e os tipos de parametros de entrada;
(3) a avaliagdo de agrupamento através do indice de Davies-Bouldin; (4) a verifica-
¢ao manual de grupos; (5) a quantidade de grupos gerados por cada algoritmo em
relacdo a base de dados; (6) e o tempo de execugéo de cada algoritmo. Todos os re-
sultados destas analises estao dispostas no Capitulo 5. Para o conjunto de dados do
experimento, utiliza-se uma fragdo da base dados do BerlinMOD 4.1, contendo 60 mil
pontos, 0 que equivale a aproximadamente 317 viagens, visto que o grande volume
de dados requer maiores recursos de processamento. Assim, essa reducao facilitou a
realizagdo dos experimentos.

9 https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.cluster
10 https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest/index.html
1 https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb#scrollTo=5fCEDCU_qrCO
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Ap6s todo o processo de construgdo do ARCA, apresentado no Capitulo 4, o
presente capitulo apresenta as anadlises feitas durante os experimentos e os resultados
obtidos ao final desta proposta. Para avaliar qual algoritmo obteve melhor aplicabili-
dade para o ARCA, alguns pontos foram instituidos tanto para o agrupamento tempo-
ral como o agrupamento espacial, sendo eles: analise dos indices de Davies-Bouldin,
Tempo de execugao, Numero de grupos gerados, parametros de entrada. Para o agru-
pamento temporal, ainda foi realizada quais algoritmos realizam a deteccao de ruidos
além de uma verificagdo manual de cada algoritmo.

5.1 Avaliacao do agrupamento temporal

A Figura 15 demonstra a relagdo entre cada viagem e sua data e hora de
saida (em Unix Timestamp) do conjunto de dados sem nenhum agrupamento. Cada
ponto do gréafico representa o nimero de uma viagem. No eixo X estdo os valores
correspondentes ao numero identificador das viagem e no eixo Y os valores de tempo
de saida de cada viagem. Nota-se que € um conjunto com uma quantidade de dados
significativa para os experimentos realizados.

Figura 15 — Dados desagrupados
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AplGs a passagem do mesmo conjunto de dados da Figura 15 pelos algorit-
mos, todos foram capazes de realizar o agrupamento temporal. A Figura 16 mostra
visualmente o agrupamento realizado por cada algoritmo, e como cada algoritmo tra-
balha. Pode-se notar, inicialmente, que o K-means nao realiza tratamento de pontos
de ruido (outliers), ou seja, todos os pontos sdo agrupados, mesmo havendo distin¢cao
entre alguns. Isso ndo acontece com os demais algoritmos, no qual os grupos com
indices de valor negativo sdo grupos de pontos ruidosos.

Figura 16 — Deteccao de pontos de ruido do agrupamento temporal
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5.1.1 Indice de Davies-Bouldin para o agrupamento temporal

Avaliar a eficiéncia de um algoritmo de agrupamento ndo é uma tarefa tao
simples, dado que esse tipo de técnica trabalha sob perspectivas de dados nao su-
pervisionados. A anélise através do indice de Davies-Bouldin (IDB) permite avaliar o
desempenho em relacdo ao agrupamento dos dados. Nos experimentos, ao final do
agrupamento temporal, em cada algoritmo era calculado o IDB. A Figura 17 mostra o
gréfico contendo os valores obtidos de IDB de cada algoritmo e, como citado na Secao
2.7, quanto mais préximo de zero o valor, melhor foi a eficiéncia do agrupamento.

Figura 17 — Comparativo dos indices de Davies-Bouldin para o agrupamento
temporal
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E possivel notar que o algoritmo K-means se sobressai sobre os demais al-
goritmos, o que o faz ser mais eficiente. Entretanto, o IDB tende a efetuar resultados
melhores para algoritmos de agrupamentos cujo resultado sdo grupos convexos, como
os gerados pelo K-means, diferente dos algoritmos que geram grupos nao-convexos,
como os algoritmos baseados em densidade '. Tendo em vista esse fato, os algoritmos
DBSCAN e OPTICS obtiveram um desempenho consideravelmente melhor quando
submetidos ao agrupamento temporal em relagdo ao IDB.

5.1.2 Tempo de execucao do agrupamento temporal

O tempo de execucao tem grande influéncia sobre a escolha do algoritmo, pois
algoritmos rapidos e eficientes demonstram uma melhor dindmica para se trabalhar
com grandes volumes de dados em aplicagdes de tempo real. Na Tabela 2 estédo
dispostos os tempos de execucao de cada algoritmo.

' https:/scikit-learn.org/stable/modules/clustering.thmiclustering-performance-evaluation
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Tabela 2 — Tabela comparativa entre os tempos de execucao

Tempo de execugao
K-means 0.69s
DBSCAN 0.614 s
OPTICS 0.641 s
HDBSCAN 0.927 s

A diferenca no tempo de execucéo entre os algoritmos nao foi tao significativa,
visto que nao houve grandes variacoes entre eles, com excecdo do HDBSCAN, que
obteve uma diferenca um pouco mais acentuada em relagdo aos demais. Entretanto,
mesmo o HDBSCAN possuindo uma variagcado maior com relacdo aos demais algo-
ritmos, todos obtiveram resultados satisfatérios para a utilizacdo nesta proposta em
relacdo ao tempo de execugao.

5.1.3 Numero de grupos gerados no agrupamento temporal

Em um ambiente real, é esperado que as viagens possuam diversos intervalos
de tempo de saida. Em um agrupamento, a escolha do valor do intervalo de verifica-
cao, pode acarretar em grandes quantidades de grupos. E demonstrada, na Tabela 3,
a quantidade de grupos, por tempo de saida, gerados pelos algoritmos.

Tabela 3 — Tabela comparativa entre as quantidades de grupos gerados

Numero de grupos
gerados
K-means 4
DBSCAN 54
OPTICS 82
HDBSCAN 44

Levando em consideragéo o intervalo de tempo de 5 minutos, estabelecido
nos experimentos e, um dia contendo 24 horas, é esperado que haja variados grupos.
Na Tabela 3, pode-se observar que os algoritmos DBSCAN, OPTICS e HDBSCAN,
possuem um melhor rendimento nessa categoria em relagdo ao K-means. O OPTICS,
em especifico, se sobressaiu em relacao aos outros, confirmando as expectativas.

5.1.4 Parametros de entrada do agrupamento temporal

Aqui, foram analisados os parametros de entrada dos algoritmos para verificar
qual algoritmo possui uma melhor forma de se trabalhar, visto as necessidades da
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proposta. Logo, se observa que o K-means possui uma grande dificuldade para deter-
minar o parametro de entrada do algoritmo. Mesmo através do método Elbow, ainda
¢ dificil determinar o valor, j& que para isso deve-se observar o grafico resultante do
método. Além disso, essa observacao nao é algo preciso, o que pode comprometer os
resultados. Outro ponto negativo do K-means, em relagdao aos parametros de entrada
para a proposta, é o fato de que o conjunto de dados possui um numero desconhe-
cido de grupos. Desta forma, estipular um valor ndo é algo viavel para esse tipo de
situacao.

Os algoritmos DBSCAN, OPTICS e HDBSCAN possuem algumas vantagens
em relacao aos parametros de entrada. Tais algoritmos permitem que sejam estabele-
cidas as condi¢ces necessarias para que duas ou mais viagens possam ser conside-
radas do mesmo grupo através dos parametros Min_pts e Eps (Utilizados no DBSCAN
e HDBSCAN) e Max_eps (Utilizado no OPTICS). Outra vantagem observada desses
algoritmos, € que eles sdo capazes de determinar a quantidade de grupos sem a
necessidade de um valor fixo como entrada, o que facilita e agiliza o processo de
agrupamento.

5.1.5 \Verificacao manual

Nessa etapa foram realizadas andlises dos grupos gerados por cada algo-
ritmo, com a finalidade de se obter uma visualizacdo manual do comportamento de
alguns dos grupos desses algoritmos e comparar esses grupos.

A Tabela 4 mostra um dos grupos, formado pelo agrupamento temporal gera-
dos pelo K-means. A coluna Tripid representa o identificador da viagem, e a coluna
Tstart é o tempo de saida da respectiva viagem. Pode-se observar que o algoritmo
nao obtém um resultado satisfatério com relagdo ao intervalo de tempo estabelecido
para a similaridade das viagens, havendo grandes diferencas no intervalo de tempo
de saida das viagens agrupadas. Esse comportamento torna-se insatisfatério para os
objetivos desta proposta.

Na Tabela 5 estdo dispostas as viagens de um dos grupos, gerado pelo DBS-
CAN em relacao ao tempo de saida das viagens. Em relagdo ao algoritmo K-means,
o DBSCAN obteve melhores resultados nesse tipo de agrupamento, obtendo viagens
agrupadas em intervalos de tempo mais préximos do ideal estabelecido para a pro-
posta. Entretanto, observa-se que ainda ha algumas viagens com intervalos de tempo
de, aproximadamente, 20 minutos entre elas.

Um dos grupos gerados pelo algoritmo OPTICS esta disposto na Tabela 6,
como exemplo da anadlise feita. O OPTICS demonstrou resultados consistentes em
relacdo ao agrupamento temporal, pois pode-se observar que as viagens estao agru-
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Tabela 4 — Grupo por tempo de saida gerado pelo K-means

Tripid Tstart
8 2007-05-29 14:33:03.967
21 | 2007-05-29 16:53:53.009
22 | 2007-05-29 17:08:51.657
23 | 2007-05-29 20:42:34.482
24 | 2007-05-29 20:44:54.550
305 | 2007-05-29 23:14:41.287
306 | 2007-05-29 23:56:10.631
315 | 2007-05-29 15:21:03.793
316 | 2007-05-29 15:24:10.029
317 | 2007-05-29 21:06:26.636

Tabela 5 — Grupo por tempo de saida gerado pelo DBSCAN

Tripid Tstart

2 2007-05-28 08:36:47.846

3 2007-05-28 08:47:55.920
11 2007-05-28 08:52:53.673
59 | 2007-05-28 08:26:50.970
60 | 2007-05-28 08:46:56.034
132 | 2007-05-28 08:23:33.832
133 | 2007-05-28 08:41:16.442
149 | 2007-05-28 08:38:24.995
150 | 2007-05-28 08:53:09.862
185 | 2007-05-28 08:31:32.882
197 | 2007-05-28 08:32:51.629
198 | 2007-05-28 08:40:07.934
275 | 2007-05-28 08:29:21.611
276 | 2007-05-28 08:44:10.611

padas mais préximas do intervalo de tempo de saida estabelecido, o que é bastante
positivo. Isso coloca o OPTICS em vantagem com relagdo aos algoritmos K-means e
DBSCAN, no agrupamento temporal.

A Tabela 7 mostra um dos grupos formados pelo algoritmo HDBSCAN no agru-
pamento por tempo. Nesta tabela pode-se observar que os intervalos de tempo de
saida entre a viagens possuem um espaco de tempo dentro do intervalo estabele-
cido, porém, com algumas pequenas excegdes, o que relativamente ndo compromete
o rendimento desse algoritmo no agrupamento por tempo de saida. Os resultados
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Tabela 6 — Grupo por tempo de saida gerado pelo OPTICS

Tripid Tstart
59 | 2007-05-28 08:26:50.970
132 | 2007-05-28 08:23:33.832
185 | 2007-05-28 08:31:32.882
197 | 2007-05-28 08:32:51.629
275 | 2007-05-28 08:29:21.611

observados pelo HDBSCAN estéao relativamente proximos aos gerados pelo OPTICS.

Tabela 7 — Grupo por tempo de saida gerado pelo HDBSCAN

Tripid Tstart
6 2007-05-29 07:30:41.966
7 2007-05-29 07:41:56.995
45 | 2007-05-29 07:48:12.870
54 | 2007-05-29 07:42:41.026
55 | 2007-05-29 07:56:50.303

De forma geral, o algoritmo OPTICS obteve melhores resultados no processo
de agrupamento temporal, quando comparado com os demais algoritmos utilizados
neste experimento. Como demonstrado na Tabela 8, os algoritmos DBSCAN e OP-
TICS obtiveram resultados relativamente equivalentes, bem como em relagéo aos pa-
rametros de entrada de verificagdo 5.1.4. Entretanto, quando feita a analise manual
dos grupos 5.1.5, verificou-se que o OPTICS obteve grupos com similaridade mais
proximas do limiar estabelecido de tempo. Assim, o OPTICS se mostrou eficiente em
todas as categorias analisadas, 0 que o colocou como escolha para ser utilizado no

agrupamento temporal do ARCA.

Tabela 8 — Tabela geral dos resultados do agrupamento temporal

Numero de IDB Tempo de Deteccéao de
Grupos execucao(s) ruidos
K-means 4 0.32 0.69 N&o
DBSCAN 54 1.19 0.614 Sim
OPTICS 82 1.21 0.641 Sim
HDBSCAN 44 2.32 0.927 Sim
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5.2 Avaliacao do agrupamento espacial

A segunda fase da avaliacdo foi a andlise dos resultados dos agrupamentos
dos algoritmos em relacdo as rotas das viagens. As analises levaram em consideragao
o IDB, o tempo de execucgao, a quantidade de grupos formados e os parametros de
entrada.

5.2.1 Indice de Davies-Bouldin do agrupamento espacial

A Figura 18 mostra o grafico com todos os valores do IDB resultantes do agru-
pamento por rotas de cada algoritmo de agrupamento utilizado. Nesta tabela é pos-
sivel observar que novamente o algoritmo K-means possui um IDB melhor, se com-
parado com os demais algoritmos. Entretanto, o algoritmo DBSCAN obteve um IDB
favoravel em comparacao com os algoritmos OPTICS e HDBSCAN, que trabalham de
forma semelhante ao DBSCAN. Também pode-se observar que os algoritmos OPTICS
e HDBSCAN nao possuem grandes diferencas entre eles.

Figura 18 — Comparativo dos indices de Davies-Bouldin para o agrupamento
temporal
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5.2.2 Tempo de execucao do agrupamento espacial

Em relacdo ao tempo de execugdo para o agrupamento de rotas o algoritmo
DBSCAN demonstrou o melhor resultado nessa fase de agrupamento. O DBSCAN ob-
teve um tempo de execucgao de 1,357 segundos, seguido do algoritmo K-means com
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1,593 segundos. Na sequéncia o algoritmo HDBSCAN com 3,32 segundos, demons-
trou um tempo consideravel em comparacao com os anteriores. O OPTICS obteve o
valor mais extremo, atingindo 44,776 segundos, valor este, em comparacdo com 0s
demais, bastante expressivo.

5.2.3 Numero de grupos gerados no agrupamento espacial

A Tabela 9 mostra a quantidade de grupos gerados por agrupamento espacial
dos algoritmos. Podemos observar que o algoritmo OPTICS gerou um niumero expres-
sivo de grupos, se comparado com os demais algoritmos, equivalente a 9812 grupos.
Os algoritmos DBSCAN e HDBSCAN demonstram valores relativamente equivalen-
tes, 0 que pode indicar uma quantidade mais proxima do real ao niumero de grupos
esperados.

Tabela 9 — Tabela comparativa entre as quantidades de grupos gerados

Numero de grupos
gerados
K-means 12
DBSCAN 96
OPTICS 9812
HDBSCAN 129

O numero expressivo de grupos gerados pelo OPTICS ocorreu devido ao fato
de que o algoritmo realizou agrupamentos muito pequenos em relagdo as rotas. A
Figura 19 mostra o agrupamento de uma das viagens feita pelos algoritmos OPTICS,
em (a) e pelo DBSCAN, em (b). Vemos que o OPTICS agrupou apenas uma pequena
parte de uma viagem. Ja o DBSCAN agrupou os pontos da mesma viagem em um
mesmo grupo de forma completa.

5.2.4 Parametros de entrada do agrupamento espacial

Da mesma forma que o agrupamento temporal, no agrupamento espacial,
também foi verificado quais os parametros utilizados pelos algoritmos para se de-
terminar qual algoritmo teria melhor relevancia para se utilizar no ARCA. Como no
agrupamento temporal, 0 K-means demonstra novamente ser limitante devido a utili-
zacao do numero de grupos a serem gerados como parametro de entrada, tornando
sua utilizagao inviavel para esse tipo de aplicacdo. Os demais algoritmos, por utili-
zarem parametros equivalentes de entrada, sendo eles, Eps ou Max_eps e Min_pts,
tornam-se mais aptos para o ARCA. Esse fato torna possivel determinar as condi¢des
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Figura 19 — Agrupamento das viagens pelo OPTICS e DBSCAN
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de verificacdo estabelecidas no agrupamento espacial para que duas viagens sejam
similares.

A Tabela 10 demonstra de forma resumida, os dados obtidos dos resultados
colhidos da analise espacial. Com base nos dados analisados da avaliagéo do agrupa-
mento espacial, nota-se que o algoritmo DBSCAN apresentou os melhores resultados
em todas as categorias, incluindo os parametros de entrada, em relacao aos demais
algoritmos. Desta forma, para a realizacdo o agrupamento espacial realizado pelo
ARCA, foi escolhido o algoritmo DBSCAN.

Tabela 10 — Tabela geral dos resultados do agrupamento espacial

Numero de IDB Tempo de
Grupos execucao(s)
K-means 12 0.67 1.593
DBSCAN 96 0.76 1.357
OPTICS 9812 1.69 44.776
HDBSCAN 129 1.11 3.32
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com este trabalho pode-se observar a importancia e a relevancia de se propor
aplicagbes com o objetivo de melhorar as problematicas relacionadas a mobilidade ur-
bana, através de funcionalidades que auxiliam na reducéao da quantidade de veiculos
transitando nas ruas. Desta forma, o ARCA cumpre seu papel com uma estratégia
vidvel de promogéo de caronas de forma automatica e transparente ao usuario, vi-
sando a redug&o do numero de veiculo nas ruas e, consequentemente, diminuindo os
problemas de saude publica, mobilidade, problemas econdmicos e ambientais.

Além dessas contribuicdes, o ARCA mostra que as tecnologias atuais exis-
tentes sao eficientes para o desenvolvimento de aplica¢gdes inteligentes, voltadas para
a promogao de caronas, atraves do compartilhamento de veiculos. Além disso, este
trabalho analisa as principais vantagens e desvantagens das tecnologias atuais utili-
zadas para este tipo de aplicagédo. Por fim, o ARCA demonstra um potencial elevado
como uma solucéao viavel no compartilhamento de caronas baseado em algoritmos de
similaridade de mobilidade de veiculos.

Como trabalhos futuros, pretende-se evoluir a arquitetura do ARCA para uma
versao comercial, visando adaptar o comportamento do ARCA a um ambiente dina-
mico de dados. Também pretende-se realizar a adicao e implementacao de funciona-
lidades de coleta de dados de viagens dos usuarios, utilizando o GPS de cada usuério
cadastrado na plataforma, com a finalidade de tornar o ARCA uma aplicacdo com-
pleta, com coleta, analise de rotas e recomendacédo de caronas. Outra funcionalidade
a ser implementada é a de gerenciamento dos grupos de carona recomendados, per-
mitindo ao usuario interagir com os demais membros do grupo. Além disso, pretende-
se a implementacdo de uma versao Web para o ARCA, com a objetivo de promover
ao usuario outra alternativa para gerenciar os grupos de carona.
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