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Resumo

Esta dissertagao explora o campo da mineracao de dados de trajetéria, com foco em
bibliotecas e métodos disponiveis, suas capacidades e limitagoes. O objetivo central é
contribuir para o avango da area através da proposicao de solugoes e ferramentas mais
completas. O primeiro capitulo apresenta uma analise comparativa de diversas bibliotecas
Python para mineracao de dados de trajetéria. A pesquisa identifica que, embora existam
varias opgoes, nenhuma oferece suporte completo a todas as tarefas de mineragao. O
capitulo destaca as vantagens e desvantagens de cada biblioteca, fornecendo um guia
valioso para a sele¢ao da ferramenta mais adequada para cada caso. O segundo capitulo
concentra-se na comparacao de métodos para deteccao de pontos de parada em trajetorias.
A pesquisa avalia a precisao, recall e F1 de cada método, destacando a variedade de op¢oes
existentes e suas caracteristicas. Adicionalmente, o capitulo propoe um método para a
geracao de ground-truth, utilizando dados do OSM e o software SUMO. Essa contribuicao
resulta em um dataset publico de grande relevancia para pesquisas futuras. Com base
nas conclusoes dos capitulos anteriores, o terceiro capitulo apresenta o desenvolvimento
de uma nova biblioteca para mineracao de dados de trajetéria. A biblioteca oferece
suporte completo a todas as tarefas de mineragao, incluindo map-matching aprimorado e
funcionalidades nao encontradas em outras solugoes. Essa ferramenta tem o potencial de
impulsionar o desenvolvimento de pesquisas na area. Os resultados da pesquisa apresentada
nesta dissertacao contribuem significativamente para o avanco da mineracao de dados
de trajetéria. A analise comparativa de bibliotecas e métodos, a criacdo de um dataset
publico e o desenvolvimento de uma nova biblioteca oferecem recursos valiosos para a
comunidade de pesquisa. As sugestoes para pesquisas futuras abrem caminho para novas
investigacoes que aprofundarao o conhecimento e as aplicagdoes da mineracao de dados de

trajetoria em diversos campos.

Palavras-chave: Anélise de dados de trajetoria. Bibliotecas Python. Detecgao de pontos

de parada.






Abstract

This dissertation explores the field of trajectory data mining, focusing on available libraries
and methods, their capabilities, and limitations. The main objective is to contribute to the
advancement of the area by proposing more complete solutions and tools. The first chapter
presents a comparative analysis of several Python libraries for trajectory data mining. The
research identifies that, although there are several options, but none of thoses offers complete
support for all mining tasks. The chapter highlights the advantages and disadvantages of
each library, providing a valuable guide for selecting the most suitable tool for each case.
The second chapter focuses on comparing methods for detecting stop points in trajectories.
The research evaluates the precision, recall, and F1 of each method, highlighting the variety
of existing options and their characteristics. Additionally, the chapter proposes a method
for generating ground-truth using OSM data and SUMO software. This contribution
results in a public dataset of great relevance for future research. Based on the conclusions
of the previous chapters, the third chapter presents the development of a new library for
trajectory data mining. The library offers complete support for all mining tasks, including
improved map-matching and functionalities not found in other solutions. This tool has the
potential to boost research development in the area. The results of the research presented
in this dissertation significantly contribute to the advancement of trajectory data mining.
The comparative analysis of libraries and methods, the creation of a public dataset, and
the development of a new library offer valuable resources for the research community.
Suggestions for future research pave the way for new investigations that will deepen the

knowledge and applications of trajectory data mining in various fields.

Keywords: Trajectory data analysis. Python libraries. Stop point detection.
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1 Introducao

A area de Ciéncia de Dados tem ganhado significativa importancia em diversos
segmentos da sociedade, principalmente em virtude da crescente disponibilidade de dados,
nos mais variados sistemas computacionais. Essa vasta quantidade de dados, quando
analisada e relacionada, pode resultar em informacoes valiosas para diferentes dominios.
Por exemplo, dados de trajetorias de pessoas e veiculos podem oferecer uma oportunidade
Unica para obter um entendimento da dinamica da mobilidade urbana. Dessa forma, isso

proporciona uma compreensao mais profunda dos padroes de deslocamento em ambientes
geoespaciais (DENG et al., 2021; NAZIA et al., 2022).

Nesse contexto de mobilidade urbana, diversas iniciativas tém evidenciado como
o conhecimento derivado da andlise de dados pode ser altamente benéfico (DENG et
al., 2021; YUAN; LI, 2021; MORENO; OLIVEIRA, 2022). No entanto, a extragao desse
conhecimento nem sempre se revela uma tarefa simples e, frequentemente, demanda um
conhecimento multidisciplinar. Essa complexidade é ampliada quando se trata de dados
de mobilidade (ZHENG, 2015), que, na maioria das vezes, sao dados nao estruturados,

contendo ruidos, além de serem suscetiveis a imprecisoes e lacunas.

Nesse sentido, a comunidade cientifica tem dedicado consideraveis esfor¢os no
desenvolvimento de algoritmos, ferramentas e bibliotecas destinadas a superar os desafios

inerentes ao processo de mineracao de dados.
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1.1 Motivacao para a Dissertacao

Figura 1 — Paradigma da mineracao de dados de trajetoria.
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Fonte: (ZHENG, 2015)

Neste contexto, um arcabougo tedrico foi apresentado em (ZHENG, 2015), onde
as tarefas inerentes da mineracao de dados de trajetérias sao divididas e exemplificadas,
visivel na Figura 1. Esse arcabougo tem se tornado cada vez mais estabelecido e utilizado
em diversos trabalhos como base para andlise da cobertura de ferramentas, assim como

para revelar insights sobre as etapas essenciais para descoberta de conhecimento.

Desta forma, tendo como fundamento esse arcabougo tedrico, é desejavel que
se investigue qual o atual estado da arte de bibliotecas Python (SAABITH; FAREEZ;
VINOTHRAJ, 2019) utilizadas para mineracao de dados de trajetéria. Nesse sentido,
essa investigacao deve realizar uma comparagao qualitativa que revele as funcionalidades
de cada biblioteca disponivel, identificando as implementagoes praticas discutidas no

arcabouco tedrico.

Essa investigacao fornece base para novos trabalhos que analisem de forma mais
aprofundada cada etapa do arcabouco tedrico. Por exemplo, uma andlise aprofundada
de métodos para deteccao de pontos de parada, ou seja, a deteccao de momentos onde

0s objetos nao estao se movendo. Desta maneira, demonstrando uma comparagao entre
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métodos descritos na literatura, mostrando o desempenho de cada método em métricas

relevantes.

Além disso, uma analise aprofundada do ecossistema Python para mineracao de
dados de trajetoria também possibilita a visualizagao de lacunas de métodos e solugoes
implementadas para solucionar a tarefa. Desse modo, diante de tal conhecimento, é
desejavel que se proponham novas ferramentas para suprir as solugoes ausentes ou escassas

nas bibliotecas.

1.2 Descricao do problema

O ecossistema Python oferece diversas bibliotecas para tratamento e andlise de
dados de mobilidade urbana, conforme detalhado na Tabela 1. Apesar de alguns estudos
realizarem comparagoes entre algumas dessas bibliotecas disponiveis, a literatura carece de
uma andlise quantitativa abrangente do estado da arte das bibliotecas Python de cédigo
aberto para andlise de mobilidade urbana. Uma outra deficiéncia observada na literatura é
a falta de um estudo que apresente uma metodologia e a aplique em um cenario de uso
pratico, fazendo uso das ferramentas disponiveis no ecossistema de bibliotecas Python.

Nesse sentido, o presente estudo abrange desde a teoria até a pratica.

Tabela 1 — Bibliotecas para tratamento e analise de dados de mobilidade.

Trackintel (MARTIN et al., 2023) Yupi (REYES et al., 2023)
Mobilipy (PLESKOWICZ, 2022) Mobvis (SILVA et al., 2022)
PTRAIL (HAIDRI et al., 2022) Mobilkit (UBALDI et al., 2021)
Traja (SHENK et al., 2021) MovingPandas (GRASER; DRA-
GASCHNIG, 2020)

Mobipy  (MAIA; CAMPELO; | PyMove (BRAZ, 2020)
GRANDE-PB-BRAZIL, 2020)
Scikit-Mobility (PAPPALARDO et | Tracktable (RINTOUL, 2020)
al., 2022)
SMAFramework (RODRIGUES; | MOCHA (SOUZA et al., 2018)
VILLAS, 2019)

Teetool (EERLAND et al., 2017)

Além disso, a literatura apresenta inimeros métodos propostos para deteccao de
pontos de parada (LI et al., 2008; NOGUEIRA et al., 2018; ASLAK; ALESSANDRETTI,
2020; CUSTERS et al., 2021; DUARTE; SAKR, 2023). No entanto, poucos trabalhos
concentram-se na comparacao abrangente dessas abordagens. Essa lacuna na pesquisa
representa uma oportunidade para aprimorar a analise e a compreensao dos métodos,

identificando suas fraquezas e pontos fortes, bem como suas caracteristicas distintas que
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podem favorecer um método em detrimento de outro, em diferentes cenarios e tipos de

dados.

Além das lacunas mencionadas anteriormente, é importante ressaltar que nenhuma
das bibliotecas disponiveis disponibiliza todas as tarefas necessarias para mineracao de
trajetéria. Isso pode dificultar o trabalho de pesquisadores de mobilidade e desenvolvedores

de software, que precisam combinar bibliotecas diferentes para realizar suas analises.

Por exemplo, uma biblioteca é especializada no pré-processamento, enquanto outra
pode ser especializada na visualizacao de trajetorias. Para realizar uma anélise completa,
o pesquisador ou desenvolvedor precisaria aprender a usar ambas as bibliotecas, o que

pode ser uma tarefa complexa e demorada.

Essa situagao também pode levar a problemas de integracao e compatibilidade
entre as bibliotecas. Isso pode dificultar o reuso do codigo e a reproducao dos resultados

de pesquisa.

A titulo de exemplo, a forma como as bibliotecas representam e indexam os dados
varia bastante, além de usarem dependéncias externas para realizar tarefas similares,
gerando uma carga extra de memoria e tempo de execugao, para conversao de formato de

trajetoria.

Para resolver esse problema, é necessario o desenvolvimento de bibliotecas mais
abrangentes, que disponibilizem um conjunto completo de tarefas para mineragao de

trajetoria. Essas bibliotecas devem ser faceis de usar e integrar com outras ferramentas.

A criacao de bibliotecas desse tipo seria um importante avanco para a pesquisa e o

desenvolvimento de software em mobilidade urbana.

1.3 Objetivos

Diante do contexto e problema apresentados, esta dissertacao tem como objetivos:

e Desenvolver uma comparacao qualitativa das bibliotecas Python de c6digo aberto
para andlise de mobilidade urbana (OLIVEIRA et al., 2023a);

o Criar, validar e disponibilizar um dataset para ground-truth de pontos de parada
de mobilidade (OLIVEIRA et al., 2023b)

o Comparar os métodos existentes para deteccao de pontos de parada, considerando
a acurdcia, precisao, recall e F1 (OLIVEIRA et al., 2023b);

o Arquitetar, implementar e validar uma biblioteca Python que ofereca ferramentas
para todas as etapas de mineragao de trajetorias de acordo com o arcaboucgo

tedrico.
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1.4 Producdo cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientificos foram aceitos e

publicados, a saber:

e Oliveira, E., 2023. Tratamento e analise de dados de mobilidade urbana:
Uma metodologia tedrica e pratica. ERCEMAPI 2023 - Capitulo de livro
de Minicursos;

e Oliveira, E., 2023. Uma andlise comparativa de técnicas de detecgao
de pontos de parada em ambientes urbanos. ERCEMAPI 2023 - Artigos
Completos.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: Conceitos e termos usados no restante da dissertacao sao estabelecidos,

como trajetéria, fluxo e tipos de fontes geradoras de dados.

Capitulo 3: O ecossistema de bibliotecas Python para mineracdo de dados de
trajetoria é explorado, com descri¢ao de cada biblioteca, seus pontos fortes e limitagoes.
Uma comparacao é apresentada, verificando o suporte de métodos para cada tarefa ligada
a andlise de trajetérias. A metodologia usada na comparagao é implementada e aplicada

em dados reais.

Capitulo 4: Uma comparagao abrangente de métodos para deteccao de pontos de
parada, uma das etapas da mineracao de trajetorias, ¢ apresentada. Um método para

geracao de ground-truth é usado para criar um dataset, posteriormente disponibilizado.

Capitulo 5: Com base nas descobertas dos capitulos anteriores, uma nova biblioteca,
nomeada MoveMiner, é desenvolvida, com suporte para todas as tarefas estabelecidas
anteriormente. A nova biblioteca é validada por meio de exemplos de cddigo e resultados

gerados para cada tarefa.

Capitulo 6: O presente capitulo apresenta e discute os resultados obtidos com os
experimentos realizados ao longo da pesquisa. Além disso, sdo elencadas as consideracoes

finais sobre o tema, incluindo perspectivas para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao teodrica

2.1 Tipos de fontes geradoras de dados de mobilidade

De acordo com o trabalho de referéncia (CELES; BOUKERCHE; LOUREIRO,
2020), os principais tipos de fontes de dados de mobilidade de veiculos podem ser classifi-

cados em seis categorias principais, conforme listado a seguir:

o Survey: Estes dados sdo coletados por meio de questionarios respondidos por
individuos especificos, abrangendo informacoes como origem e destino da viagem,
tempo de viagem, frequéncia e rotas. Geralmente, sdo realizados em intervalos
de tempo espacgados.

o Schedule: Estes dados sao obtidos a partir de agendas pré-determinadas de
veiculos, geralmente abrangendo um tnico tipo de transporte, como 6nibus.

e Road Sensors: Estes dados sao adquiridos por sensores instalados nas margens
ou ao longo das vias. Podem fornecer informagoes como contagem de veiculos,
fluxo de trafego e velocidade.

o Closed-Clircuit Television: Estes dados consistem em imagens capturadas por
cameras em veiculos ou nas vias, que podem ser usadas para extrair informagoes
por meio de técnicas de visdo computacional. Assim como os Road Sensors, eles
tém a desvantagem de exigir um alto custo de infraestrutura para instalagao e o
monitoramento é restrito a estradas e areas especificas.

e Global Navigation Satellite System (GNSS): Dispositivos equipados com
GNSS, como Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning System -
GPS), podem registrar a posigao geografica durante o movimento. Portanto, essa
fonte de dados fornece informacoes de posicionamento refinadas e movimento
quase em tempo real de um determinado veiculo. Geralmente, dados de veiculos
particulares nao sao publicos, sendo mais comuns em taxis e 6énibus.

» Sensing-as-a-Service (SaaS): Estas sao plataformas que fornecem infor-
macoes gerais sobre dados de trafego, geralmente usando técnicas de fusao de
dados para classificar a intensidade e fornecer informacoes de trafego em ruas

especificas, como apresentado no Google Maps ou Waze.

Além dos tipos de fontes geradoras, o trabalho citado também mostra que as fontes
GNSS possuem mais disponibilidade que as demais. Por exemplo, dados de mobilidade de

objetos representados por pontos de Global Positioning System (GPS).

Portanto, doravante, ao se referir a mobilidade ou trajetérias, tem-se como objetivo

referir-se a dados gerados por GNSS. Desta forma, representado por um conjunto de pontos
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com coordenadas geoespaciais, que serd especificado a seguir.

2.2 Incerteza de GNSS

A incerteza, inerente a qualquer sistema de medicao, incluindo o GNSS, refere-se a

faixa de valores possiveis dentro da qual o valor "verdadeiro'provavelmente se encontra.
Embora o GNSS seja conhecido por sua impressionante acuracia, diversos fatores contri-
buem para algum nivel de incerteza em seus dados de posicionamento. Aqui estao algumas

fontes principais de incerteza no GNSS:

o Erros de relogio dos satélites: Mesmo os reldgios atomicos altamente precisos
a bordo dos satélites podem ter pequenas variagoes, impactando o tempo de
viagem do sinal calculado e, consequentemente, a posicao.

o Erros nas efemérides: As informagoes sobre a érbita do satélite (efemérides)
transmitidas aos receptores podem conter pequenas imprecisoes, levando a leves
desvios na posicao calculada.

« Atrasos ionosféricos e troposféricos: A medida que o sinal GNSS viaja pela
atmosfera da Terra, ele pode ser atrasado pela ionosfera e troposfera, afetando a
distancia calculada a partir do satélite. Este efeito é mais significativo sob certas
condi¢oes atmosféricas.

e Erros de multi-caminho: Os sinais GNSS podem refletir em edificios, terrenos
e outros objetos, chegando ao receptor por varios caminhos. Isso pode levar a
confusao e erros no calculo da posicao.

e Ruido do receptor: O ruido eletrénico dentro do préprio receptor GNSS pode

introduzir pequenos erros no sinal recebido, impactando a posicao calculada.

2.3 Definicao de Trajetoria e Fluxo

Trajetorias podem ser representadas de varias maneiras, incluindo pontos geoespa-
ciais, fluxos, imagens, videos e texto. Este trabalho lida exclusivamente com trajetérias de

GPS e fluxos, conforme definido a seguir.

A representacao de trajetéria utilizada é a de uma sequéncia de pontos, onde cada
elemento P; pertencente a P consiste em uma tupla com latitude, longitude e times-
tamp. Desta forma, a trajetoria é representada por uma sequéncia de pontos geoespaciais

ordenados pelo tempo em que foram coletados, como ilustrado na Figura 2.
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Figura 2 — [lustracao de uma trajetoria.

P2

Fonte: Autores.

Outra forma de representar mobilidade muito comum sao os fluxos, formados por
duas coordenadas geoespaciais, um valor de intensidade e, opcionalmente, direcdo do

fluxos.

Conforme ilustrado na Figura 3, um fluxo é representado por uma linha que conecta
duas coordenadas geoespaciais, e o valor de intensidade indica a quantidade de movimento

nessa linha.

Figura 3 — Ilustragdo de um fluxo.

Direcdo do
Fluxo e
Intensidade

Ponto de Partida Destino Final

Fonte: Autores.

Dados em formato de fluxos sdo comumente usados para representar o movimento
de um numero grande de objetos de um ponto a outro. Esse tipo de representacao de

mobilidade pode ser extraido de trajetérias, como serd mostrado posteriormente.

Um exemplo de como transformar um conjunto de trajetérias em fluxo é o seguinte:
Suponha que temos um conjunto de trajetérias de pessoas que se deslocaram de suas casas
para o trabalho. Cada trajetoria é representada por uma sequéncia de pontos geoespaciais,
onde cada ponto representa a localizacao da pessoa em um determinado momento. Para
transformar esse conjunto de trajetérias em fluxo, podemos calcular o fluxo entre cada
par de coordenadas geoespaciais. O fluxo entre duas coordenadas é calculado como a

quantidade de pessoas que passaram por essa linha em um determinado periodo de tempo.

Por exemplo, se temos uma trajetoria que comega em (10, 10) e termina em (20,
20), podemos calcular o fluxo entre (10, 10) e (20, 20) como a quantidade de vezes que a

pessoa que gerou essa trajetoria passou pela linha que conecta essas duas coordenadas.
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3 Comparacao qualitativa das bibliotecas

No artigo (ZHENG, 2015), os autores descrevem e exemplificam um conjunto de
etapas necessarias para a mineracao de trajetérias, conforme apresentado na Figura 1. O
paradigma proposto é bem consolidado, mas é desejavel que novas tarefas sejam englobadas,

como a predicao de trajetérias, que extrai informagoes para prever o destino de um objeto.

Neste trabalho, é utilizado um arcabouco adaptado para analise de dados de
mobilidade, baseado no paradigma proposto por (ZHENG, 2015), com alguns ajustes,

como a inclusao do formato de dados de fluxos, como mostrado na Figura 4.

3.1 Etapas para tratamento e analise de dados de mobilidade

Com base na andalise das subdivisoes de processos para analisar trajetorias, sao
extraidas perguntas que mantenham as mesmas tarefas e facilitem a busca de recursos
por parte do leitor. Tais tarefas, descritas em (OLIVEIRA et al., 2023a), sdo descritas a

seguir. Em seguida, as perguntas serao apresentadas.

Com base no arcabougo apresentado na Figura 4, nesta secao, apresenta-se uma
descricao de cada etapa, e suas sub-tarefas, necessarias para a mineracado de dados
de trajetorias. Além disso, para cada etapa, sdo extraidas Questoes de Pesquisa (QP)
pertinentes relacionadas as bibliotecas open-source do ecossistema Python para mineracao
de trajetorias. Essas perguntas indagam o suporte das bibliotecas as tarefas descritas por

cada etapa.

3.1.1 Fontes geradoras de trajetdrias

Durante esta fase da andlise de trajetoria, é necessaria a classificacao das fontes
geradoras de dados em quatro grandes grupos: mobilidade de pessoas, mobilidade de
veiculos, mobilidade de animais e mobilidade de eventos naturais. Entretanto, atualmente,
nao existe nenhuma biblioteca disponivel que ofereca funcionalidades para essa tarefa, o
que torna impossivel a extracio de perguntas relacionadas. E importante ressaltar que a
classificagdo das fontes geradoras de dados geralmente é realizada pela entidade responsavel

pela coleta dos dados e é disponibilizada como metadados.

Adicionalmente, é fundamental levar em consideragao que a coleta de dados é uma
tarefa complexa e a presenca de incertezas ¢é inevitavel. Portanto, muitas bibliotecas
apresentam solugoes para mitigar esse problema. E importante, assim, considerar a
capacidade da biblioteca de representar diferentes tipos de mobilidade e a maneira como

os dados sao gerenciados.
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Figura 4

— Arcabougo para

tratamento e andlise de dados de mobilidade.

Aplicacoes

Deteccao de
Trajetérias Anomalas

Predigéo de
Trajetorias

Classificagao de
Trajetorias

Recomendagao de
Trajetorias

Visualizagao de
Trajetorias

‘ Dados confiaveis e enriquecidos

Extragao de
Caracteristicas

Caracteristicas
Temporais

Caracteristicas
Espaciais

Caracteristicas
Cinematicas

Caracteristicas
Contextuais

Caracteristicas
Sociais

sopeq ap
ojuaWeIduaIaG)

» Dados confiaveis e insights

Analise
Exploratoria

Velocidade maxima
dos objetos

Distribucado de dados
para cada objeto

Distribucido dos
dados

Numero de trajetdrias
diarias

Variagao de densidade e
fluxos ao longo da semana

ojeAla)u|
wa
sej|nsuo?)

» Dados confiaveis

sioqyblap
jsaieanN-y
sejnsuo)

Pre- = = =
processamento || Filtragem de ruidos Detecgao de pontos Compressao de Segmentagdo de Map matching
de Dados de parada trajetorias trajetoria
* Dados brutos
Tipos de dados Trajetorias/Fluxos

4 4

Fonte: Autores

4

Tabelas de
horarios

seuojelel) anug

apepue|iwIS No eldUE)SIq




3.1. Etapas para tratamento e andlise de dados de mobilidade 41

Diante desta etapa podemos extrair as seguintes Questoes de Pesquisa (QP):

QP1) Quais tipo(s) de dados de mobilidade (por exemplo, ponto(s) GPS,
segmento(s)) estao(do) disponivel(is) como representacao(6es) para andlise nas

bibliotecas?

QP2) Explora qual(is) tipo(s) de representagdo de mobilidade?

3.1.2 Pré-processamento de dados

Este estagio da analise de trajetéria envolve o tratamento dos dados coletados na

etapa anterior. As tarefas aqui se dividem em cinco categorias, descritas a seguir:

3.1.2.1 Filtragem de ruidos

Os dados de trajetoria frequentemente apresentam erros devido a diversos fatores,
tais como a qualidade dos sensores ou falhas de comunicacao. Esses erros podem prejudicar

a analise dos dados, por isso é importante remové-los.

A filtragem de ruidos é uma tarefa que visa identificar e remover os erros dos dados
de trajetéria. Existem diversos algoritmos de filtragem de ruidos disponiveis, que podem

ser divididos em trés grandes categorias:

o Filtros de médias: Esses filtros calculam uma média dos valores vizinhos de um
ponto de dados e o substituem por esse valor;

o Filtros Kalman: Esses filtros sdo baseados no modelo de Kalman, que é um
modelo probabilistico que pode ser usado para estimar o estado de um sistema
em tempo real;

o Deteccao de outliers baseada em heuristicas: Esses métodos usam heuristicas

para identificar pontos de dados que sao considerados outliers.

Em alguns casos, os erros dos dados de trajetéria sao tao grandes que nao podem

ser corrigidos por algoritmos de filtragem.

3.1.2.2 Deteccdo de pontos de parada

Em uma trajetoria, alguns pontos podem revelar informacoes importantes, como

uma parada para abastecer o carro. Esses pontos sao chamados de pontos de parada.

Em alguns casos, é necessario extrair esses pontos para melhorar a acuracia da
analise. Por exemplo, se o objetivo é identificar o padrao de deslocamento de uma pessoa,
¢ importante considerar os pontos de parada. Em outros casos, como para estimar o tempo

de viagem, ¢ preciso remover os pontos de parada e computar apenas os deslocamentos.

A deteccao de pontos de parada é uma tarefa fundamental para a analise de

mobilidade, um sub-campo da andlise de dados que extrai conhecimento de informacoes de
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deslocamento. Isso ocorre porque pontos de parada podem revelar informagoes importantes,

como o inicio ou o fim de um evento, ou o local de uma atividade.

3.1.2.3 Compressao de trajetérias

Para tornar o envio, armazenamento e computagao de trajetérias mais eficientes,
é necessario reduzir o nimero de pontos sem perder muito de sua precisao. A literatura

apresenta diversos algoritmos para realizar esta tarefa.

Os algoritmos de compressao de trajetérias podem ser divididos em quatro categorias

principais:

o Distancia métrica: Esses algoritmos usam a distancia entre os pontos para
identificar os pontos que podem ser removidos sem perder muita informagao;

o Compressao offline: Esses algoritmos comprimem a trajetoria inteira de uma vez,
quando ela ja foi totalmente coletada;

e Reducao de dados online: Esses algoritmos comprimem a trajetéria ponto a
ponto, conforme ela é recebida;

o Compressao com significado semantico: Esses algoritmos comprimem a trajetoria

levando em consideracao o significado dos pontos.

Uma forma de compressao com significado seméntico é a reducao de uma trajetéria
aos seus pontos de parada, tornando-a uma sequéncia de viagens diretas entre pontos de

repouso, ignorando os detalhes entre esses pontos.

3.1.2.4 Segmentacdo de trajetdrias

A segmentacao de trajetorias é uma tarefa que divide uma trajetéria em partes
menores, chamadas de segmentos. Essa tarefa pode ser realizada por diversos motivos, como
reduzir o poder computacional necessario para a andlise, extrair padroes de sub-trajetorias

ou enriquecer o conhecimento.
A segmentacao de trajetérias pode ser feita de diversas formas, como:

o Com base em espacgos temporais: Os segmentos sao definidos com base em
intervalos de tempo. Por exemplo, uma trajetéria pode ser dividida em segmentos
de 15 minutos;

o Com base em mudangas de angulo: Os segmentos sao definidos com base em
mudangas na dire¢do de movimento. Por exemplo, um segmento pode ser definido
como um trecho de trajetéria em que a direcao de movimento nao varia mais do
que 10 graus;

e Outra forma de segmentar uma trajetoria é por meio de pontos de parada,
detectando-os e dividindo a trajetoria com eles. Desta forma, é possivel analisar

apenas os segmentos de movimento entre eles.
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3.1.2.5 Map matching

O map matching é uma tarefa que consiste em reposicionar pontos de uma trajetoria
em uma estrada ou rodovia. Essa tarefa é importante para corrigir erros causados por

imprecisao na coleta dos dados.

Os algoritmos de map matching podem ser classificados em duas categorias princi-

pais:

o Map matching offline: Esses algoritmos usam um mapa pré-carregado para
reposicionar os pontos da trajetoria;
o Map matching online: Esses algoritmos reposicionam os pontos da trajetéria

conforme eles sao recebidos.
Os algoritmos de map matching podem levar em conta diversas informagoes, como:

o Informacoes do sensor: Essas informagoes podem incluir a localizagao, a veloci-
dade e a direcao de movimento do objeto que gerou a trajetéria;

o Informagoes do mapa: Essas informagoes podem incluir o tracado das estradas e
rodovias;

» Informacoes adicionais: Essas informagoes podem incluir dados meteorolégicos

ou dados de trafego.
Diante desta etapa podemos extrair a seguinte Questao de Pesquisa (QP):

QP3) Qual(is) técnica(s) de pré-processamento esti(ao) implementada(s)?

3.1.3 Gerenciamento de Dados

O gerenciamento de dados é uma etapa importante no processo de analise de
trajetorias, especialmente quando a quantidade de dados é grande. Isso ocorre porque o
acesso a varias partes de trajetérias em um grande volume de dados pode ser oneroso.
Portanto, é desejavel que as ferramentas utilizadas para andlise possuam um gerenciamento

eficiente de dados e oferecam técnicas de busca eficazes.

3.1.3.1 Consultas em Intervalo

Existem diversas abordagens para o gerenciamento eficiente de trajetérias. Uma
delas é organizar as trajetorias em uma estrutura de arvore como 3D-Rtree, que permite
realizar buscas espaco-temporais representadas por uma caixa 3D. O resultado da busca

sao os nés da arvore que estiverem dentro da caixa.

Outra abordagem possivel é dividir um periodo em varios intervalos de tempo,
construindo um indice espacial individual como R-tree para as trajetérias geradas em cada
intervalo. O resultado da busca sao as trajetérias que estiverem dentro do intervalo de

tempo especificado.



44 Capitulo 3. Comparagio qualitativa das bibliotecas

Por fim, é possivel particionar um espaco geografico em grades e construir um
indice para as trajetérias que caem em cada grade. O resultado da busca sdo as trajetérias

que estiverem dentro da grade especificada.

3.1.3.2 Consultas KNN

A abordagem de encontrar k trajetorias com a menor distancia agregada em relagao
a alguns pontos podem ser 1util em diversas situagoes, como na identificacao de todos os
carros que passaram por determinada estrada ou rodovia. Essa técnica é especialmente
importante em andalises de dados de mobilidade urbana, permitindo uma compreensao
mais precisa do trafego em uma determinada regiao e fornecendo informagoes valiosas

para o planejamento urbano.

A abordagem K-Nearest Neighbors (KNN) consiste em encontrar as k trajetérias
mais préoximas de um determinado ponto ou conjunto de pontos. Essa abordagem pode

ser ttil em diversas situacoes, como:

o Identificacao de trajetorias que passaram por uma determinada regiao: Essa
aplicacdo pode ser usada, por exemplo, para identificar todos os carros que
passaram por uma estrada ou rodovia especifica;

o Identificacao de trajetérias com comportamento similar: Essa aplicacao pode ser
usada, por exemplo, para identificar carros que estao viajando a uma velocidade

semelhante ou que estao seguindo um caminho semelhante.

3.1.3.3 Distancia ou Similaridade entre Trajetérias

A similaridade entre duas trajetorias é uma medida de quao parecidas elas sao.
Essa medida pode ser usada para uma variedade de aplicagoes, como identificacao de

grupos de trajetérias, analise de padroes de mobilidade e previsao de comportamento.

Uma forma comum de calcular a similaridade entre duas trajetérias é por meio
da distancia agregada entre os pontos das trajetérias. Essa distancia pode ser calculada

usando diferentes algoritmos, como:

« Distancia de par mais préximo (Closest-Pair Distance): Essa distancia ¢ calculada
encontrando o par de pontos mais proximos de cada trajetéria;

« Distancia da soma dos pares (Sum-of-Pairs Distance): Essa distancia é calculada
somando as distancias entre todos os pares de pontos das trajetorias;

o Deformagao dindmica de tempo (Dynamic Time Wrapping): Essa distancia é
calculada ajustando as trajetérias no tempo para que coincidam com a duragao
uma da outra;

» Subsequéncia comum mais longa (Longest Common Subsequence - LCSS): Essa

distancia é calculada encontrando a subsequéncia de pontos mais longa que
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aparece em ambas as trajetorias;
e Distancia baseada em LCSS: Essa distancia é calculada combinando a distancia

LCSS com outras medidas, como a distdncia da soma dos pares.

QP4) Qual(is) recurso(s) para gerenciamento de dados esta(do) disponivel(is)?

3.1.4 Incerteza

O movimento de um objeto no espaco é continuo, enquanto seu registro é discreto.

Portanto, as informagoes sobre uma trajetoria sempre terao lacunas e, portanto, incertezas.

3.1.4.1 Gerenciamento da incerteza em dados de trajetéria.

Existem duas principais abordagens para lidar com a incerteza em dados de
trajetoria. A primeira abordagem envolve a recuperacao de trajetérias existentes a partir
de uma base de dados, usando diferentes tipos de busca, como por meio de objetos
geométricos ou funcoes de densidade e probabilidade independentes. A segunda abordagem
envolve a inferéncia de caminhos a partir de dados incompletos, interpolando os pontos
faltantes (CELES et al., 2017). Em alguns casos, é possivel melhorar as inferéncias usando

algoritmos adicionais, como o map-matching.
Para reduzir essa incerteza, existem diversas técnicas, como:

« Interpolation: Essa técnica consiste em interpolar os valores faltantes entre os
pontos registrados;

« Smoothing: Essa técnica consiste em suavizar os dados registrados para reduzir
a variacao aleatoéria;

« Data fusion: Essa técnica combina dados de diferentes fontes para obter uma

representacao mais completa da trajetoria.

3.1.4.2 Protecdo da privacidade em dados de trajetéria.

Servicos baseados em localizacdo em tempo real podem expor a localizacdo de um
usuario, o que pode revelar informacoes sensiveis. Para proteger a privacidade, existem
diversas abordagens, como o uso de técnicas de ocultagao de localizacao, como spatial

cloaking (CHOW; MOKBEL; AREF, 2009) e miz-zones (BERESFORD; STAJANO, 2003).

No caso de trajetorias histéricas, a publicagao de multiplas trajetérias de um
mesmo individuo pode permitir a inferéncia de informagoes sensiveis, como o seu endereco
residencial ou local de trabalho. Algoritmos de privacidade, como clustering-based (ABUL;
BONCHI; NANNI, 2008), generalization-based (NERGIZ; ATZORI; SAYGIN, 2008),
suppression-based (TERROVITIS; MAMOULIS, 2008), grid-based (GIDOFALVI; HUANG;
PEDERSEN, 2007), podem ser usados para proteger a privacidade em tais cenarios.
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Também existem métodos para aumentar a incerteza e proteger a privacidade do

usuario, como:

o Noise addition: Essa técnica adiciona ruido aleatério aos dados registrados;
« Randomization: Essa técnica altera a ordem dos pontos registrados;
« Data obfuscation: Essa técnica obscurece os dados registrados para dificultar

sua identificacao.

Por fim, também e possivel contornar esse problema através da geracao de trajetorias
sintéticas, porém dependendo de como elas sao geradas ¢ possivel que as trajetérias geradas

revelem padroes dos usudrios
A partir desta etapa, podemos extrair as seguintes perguntas:
QP5) Qual(is) método(s) para lidar com a incerteza esta(do) implementado(s)?

QP6) E possivel gerar dados de mobilidade?

3.1.5 Mineracdo de padrdes em trajetorias

A mineracao de padroes em trajetérias pode ser dividida em quatro grandes

categorias, que sao descritas a seguir.

3.1.5.1 Movimento conjunto de objetos.

Para demonstrar que um grupo de objetos se movem juntos durante um intervalo

de tempo, pode-se usar algoritmos como:

o Flock: Este algoritmo, baseado no comportamento de bandos de animais, como
péssaros ou peixes, pode ser encontrado em (GUDMUNDSSON; KREVELD,
2006; GUDMUNDSSON; KREVELD; SPECKMANN;, 2004);

o Convoy: Este algoritmo, projetado para rastrear um grupo de objetos que se
movem em uma formacao especifica, pode ser encontrado em (JEUNG; SHEN;
ZHOU, 2008; JEUNG et al., 2010);

o Swarm: Este algoritmo, baseado na ideia de que um grupo de objetos pode se
comportar como um tnico organismo, pode ser encontrado em (LI et al., 2010);

o Travelling companion: Este algoritmo, projetado para rastrear um grupo de
objetos que se movem juntos, mas nao necessariamente em uma formagcao
especifica, pode ser encontrado em (TANGLU’AN et al., 2012; TANG et al.,
2014);

o Gathering: Este algoritmo, projetado para reunir um grupo de objetos em um
unico local, pode ser encontrado em (ZHENG et al., 2013a; ZHENG et al.,
2013b).
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3.1.5.2 Agrupamento de trajetérias

O agrupamento de trajetorias é uma técnica que consiste em agrupar um conjunto
de trajetérias em clusters, de forma que os pontos de cada cluster sejam semelhantes entre
si. Essa técnica € util para encontrar padroes comuns em um conjunto de trajetorias, como

tendéncias de deslocamento ou padroes de uso de um espaco.

No cenario de redes rodoviarias, o agrupamento de trajetérias pode ser usado para

encontrar:

o Caminhos representativos, ou seja, trajetérias que sdao seguidas por muitas
pessoas;

« Tendéncias de deslocamento, como a dire¢ao mais comum de deslocamento em
um determinado horario do dia;

o Padroes de uso de um espaco, como os locais mais populares para visitar em
uma cidade;

« Existem varios estudos sobre o agrupamento de trajetérias em redes rodovia-
rias (KHARRAT et al., 2008).

Map-matching: Essa técnica consiste em mapear os pontos de uma trajetéria para
uma rede rodoviaria. Isso permite que os algoritmos de agrupamento considerem a estrutura

da rede rodoviaria ao agrupar as trajetorias.

Algoritmos de agrupamento de grafos: Esses algoritmos sao projetados para agrupar
vértices em um grafo. Eles podem ser usados para agrupar os pontos de uma trajetéria,

que podem ser considerados como vértices de um grafo.

3.1.5.3 Mineracdo de Padrées Sequenciais de Trajetdrias

Na analise de trajetorias, um padrao sequencial é identificado quando um deter-
minado nimero de objetos em movimento percorrem uma sequéncia comum de locais
em um intervalo de tempo semelhante. Para que uma sequéncia seja considerada um
padrao, geralmente é necessario que ela seja encontrada mais vezes do que um valor de
limiar previamente estabelecido. Alguns exemplos de algoritmos que podem ser usado para

minerar padroes sequéncias, estao descritos a seguir.

O PrefixSpan é um algoritmo de mineracao de padroes sequenciais que é baseado
no conceito de prefixos. Um prefixo é uma sub-sequéncia de uma sequéncia mais longa. O
PrefixSpan comeca com um prefixo vazio e, em seguida, expande-o adicionando elementos
um a um. Cada vez que um prefixo é expandido, o nimero de apari¢des nos dados é
verifica; caso o nimero de vezes que parece seja superior a um threshold, ele é considerado

um padrao.

O CloSpan é um algoritmo de mineracao de padroes sequenciais que ¢ baseado no

conceito de fechamentos. Um fechamento é uma sub-sequéncia de uma sequéncia que nao
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pode ser estendida adicionando mais elementos. O CloSpan comeca com um conjunto de
padroes candidatos e, em seguida, usa um algoritmo de fechamento para encontrar novos

padroes que sao extensoes dos padroes candidatos.

3.1.5.4 Mineracdo de Padroes Periédicos de Trajetérias

Dados de trajetoria geralmente apresentam padroes periddicos, pois os locais que
um objeto visita tendem a se repetir ao longo do tempo. A mineracao de padrdes periddicos

em trajetérias pode ser ttil para:

Previsao de movimentos futuros: Os padroes peridédicos podem ser usados para
prever onde um objeto estard em um determinado momento no futuro. Isso pode ser 1util
para aplicacoes como navegacao ou vigilancia. Compressao de dados: Os padroes periddicos
podem ser usados para comprimir dados de trajetoria, reduzindo o espaco necessario para
armazena-los. Isso pode ser 1til para aplicagoes como armazenamento de dados ou analise.
Diversos algoritmos tém sido desenvolvidos para a deteccdo de padroes peridédicos em

trajetorias. Dois exemplos sao:

Transformada de Fourier (BERESFORD; STAJANO, 2003): Esta técnica converte
uma trajetoria em uma série de componentes de frequéncia. Os componentes de frequéncia
que sao significativamente maiores que os outros indicam a presenca de um padrao periddico.
Algoritmos baseados em clustering (MORRIS; TRIVEDI, 2009): Esses algoritmos agrupam
os pontos de uma trajetoria em clusters. Os clusters que sao significativamente maiores

que os outros indicam a presenca de um padrao periddico.
Diante desta etapa podemos extrair a seguinte Questao de Pesquisa (QP):

QP7) Qual(is) técnica(s) de mineracdo de padrdes de trajetérias esta(ao)

implementada(s)?

3.1.6 Classificacdo de trajetérias

A classificagdo de trajetérias é uma técnica que permite identificar diferencas
entre trajetorias ou segmentos de trajetorias. Essa técnica pode ser usada para identificar

diferentes tipos de movimentos, modos de transporte ou atividades humanas.

O processo de classificacao de trajetérias geralmente é dividido em trés etapas:

1. Segmentacao: as trajetorias sao divididas em segmentos, que sdo partes menores da
trajetéria que sao mais facilmente classificaveis. A segmentacao pode ser baseada em

varios critérios, como a velocidade, a dire¢do ou a mudanga de direcao da trajetoria;

2. Extracao de caracteristicas: caracteristicas sao extraidas de cada segmento. Essas ca-
racteristicas podem descrever o movimento do segmento, como a distancia percorrida,

a aceleracao ou a diregao;
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3. Classificacdo: um modelo de classificacao é criado para classificar cada segmento.
Vérias técnicas de aprendizado de maquina podem ser usadas para criar modelos de

classificagao, como KNN, Support Vector Machine (SVM) e redes neurais.

Diante desta etapa podemos extrair a seguinte Questao de Pesquisa (QP):

QP8) Qual(is) técnica(s) para predicdo ou classificacdo de trajetérias esta(ao)

implementada(s)?

3.1.7 Deteccdo de anomalias em trajetérias

A deteccao de anomalias em trajetérias é uma técnica que permite identificar pontos
ou segmentos de trajetérias que se destacam dos demais. Essa técnica pode ser usada
em diversas aplicagoes, como monitoramento de veiculos, detec¢ao de comportamentos

suspeitos e analise de mobilidade.
As anomalias podem ser identificadas de acordo com diferentes critérios, como:

Distdancia espactal percorrida: Um ponto ou segmento que se destaca dos demais em
termos de distancia espacial percorrida pode ser considerado uma anomalia. Por exemplo,
um veiculo que se desloca a uma velocidade muito alta ou muito baixa pode ser considerado

uma anomalia.

Quebra de um padrdao encontrado nas demais trajetorias: Um ponto ou segmento
que foge de um padrao encontrado nas demais trajetorias pode ser considerado uma
anomalia. Por exemplo, um veiculo que faz uma curva muito acentuada ou que muda de

direcao repentinamente pode ser considerado uma anomalia.

A deteccao de anomalias pode ser realizada tanto em tempo real quanto em
trajetérias historicas. A deteccdo em tempo real permite identificar eventos incomuns
assim que eles ocorrem, o que pode ser util para a tomada de decisdes em tempo real. A

deteccao em trajetorias histéricas permite identificar tendéncias e padroes no longo prazo.

3.1.7.1 Deteccdo de eventos atipicos em trajetérias

A deteccao de anomalias em trajetorias individuais pode ser usada para identificar
comportamentos suspeitos, como pessoas que estdao se movendo de forma anormal ou que
estao entrando em areas restritas. No entanto, essa abordagem pode nao ser suficiente

para detectar eventos anormais de grande escala, como acidentes ou protestos.

Uma abordagem alternativa para a deteccao de eventos atipicos é usar um grande
numero de trajetorias. Essa abordagem pode ser usada para identificar eventos anormais

no transito, por exemplo.
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Uma maneira de identificar eventos anormais no transito é representar o evento
como um subgrafo das redes de rodovias da cidade. Um evento anormal no transito pode
ser identificado como um subgrafo onde os motoristas exibem comportamentos diferentes

de seus padroes historicos.

Por exemplo, um evento anormal no transito pode ser representado como um
subgrafo onde had um aumento repentino no nimero de veiculos em uma determinada &rea.
Uma vez que o evento anormal ¢ identificado, é possivel descrever o evento por meio da

mineragao de termos significativos postados em redes sociais no local da ocorréncia.

Por exemplo, se um evento anormal no transito ¢ identificado como um subgrafo onde
ha um aumento repentino no nimero de veiculos em uma determinada area, a mineracao
de dados pode ser usada para identificar termos significativos que sdo mencionados em
postagens nas redes sociais nessa area. Esses termos podem ajudar a descrever o evento

anormal, como por exemplo, "acidente", "protesto'ou "manifestacao".

3.1.7.2 Deteccao de anomalias em trajetédrias

Trajetorias atipicas, também conhecidas como anomalias em trajetérias, sao aquelas
que se diferenciam das demais em termos de forma, tempo de viagem ou outros critérios.

Essas anomalias podem ser detectadas por meio de diferentes técnicas, como:

Clustering baseado em densidade: Essa técnica divide as trajetérias em grupos,
chamados de clusters. Uma trajetéria ou segmento é considerado uma anomalia se nao se

encaixa em nenhum cluster.

Mineracdo de padroes de frequéncia: Essa técnica identifica padroes de ocorréncia
frequentes nas trajetérias. Uma trajetoria ou segmento é considerado uma anomalia se

nao é frequente o suficiente.
Diante desta etapa podemos extrair as seguintes Questoes de Pesquisa (QP):

QP9) Quais técnicas para deteccdo de anomalias estao implementadas?

3.1.8 Visualizacao de dados de trajetdrias

A visualizacao de dados de trajetérias é uma ferramenta importante para a andlise
e compreensao de padroes de movimento. No entanto, a exibicao de dados brutos, como

em uma tabela, pode nao ser suficiente para fornecer uma visdo abrangente dos dados,
como oferecido pela biblioteca (REBACK et al., 2020).

Para melhorar a compreensao dos dados, é importante enriquecer as informacoes
geoespaciais por meio de imagens, graficos e mapas interativos. Esses recursos podem

ajudar a destacar padroes, tendéncias e anomalias nos dados de trajetérias.

Diante desta etapa podemos extrair a seguinte Questao de Pesquisa (QP):
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QP10) Existe suporte para visualizagao?

3.2 Bibliotecas Python para Mineracao de Dados de Trajetoria

Nesta secao, sao apresentadas as bibliotecas listadas na Tabela 1. Além disto, métri-
cas comparativas com base nas informacoes disponiveis no GitHub podem ser encontradas

juntamente com o cédigo-fonte do capitulo!.

3.2.1 Trackintel (MARTIN et al., 2023)

O Trackintel é uma biblioteca open-source para analise de dados de movimento,

com foco em human mobility.

Pontos fortes: tem como objetivo preencher a lacuna de ferramentas voltadas para
a etapa de pré-processamento, fornecendo recursos para padronizar essas tarefas e au-
mentar a reprodutibilidade e comparabilidade de estudos cientificos. Para a etapa de
pré-processamento, a biblioteca oferece recursos para limpeza, transformacao e enriqueci-

mento de dados.

Limitacoes: Embora o Trackintel seja uma biblioteca abrangente para o pré-processamento
de dados de movimento, ele apresenta algumas limitagoes em relagao a outras bibliotecas.

Uma limitacao é que o Trackintel nao é otimizado para grandes conjuntos de dados.

Outra limitagdo é que o Trackintel ndo oferece suporte a todas as etapas de

mineragao de dados de movimento.

3.2.2 Yupi (REYES et al., 2023)

O Yupi é uma biblioteca Python para mineracao de trajetérias que busca adicionar

Novos recursos enquanto aproveita recursos ja existentes.
Pontos fortes:

« Aproveitamento de recursos existentes: O Yupi faz o uso de outras bibliotecas
para andalise de trajetorias, o que aumenta sua flexibilidade e abrangéncia;

o Recursos proprios: O Yupi também oferece recursos préprios, como a extracao
de trajetérias de videos, que podem ser tteis em aplicagoes especificas;

o Personalizacao: A biblioteca é altamente configuravel e extensivel, permitindo que

os usuarios personalizem o processo de analise de acordo com suas necessidades.
Limitacoes:

e Desempenho: O Yupi nao é otimizado para grandes conjuntos de dados;

L https://github.com/edgarsoliveiral /MINICURSO-ERCEMAPI2023
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e Suporte a tarefas de mineracao: O Yupi nao oferece suporte a todas as tarefas

de mineracao de dados de mobilidade.

3.2.3 Mobilipy (PLESKOWICZ, 2022)

Mobilipy é um pacote de anélise de mobilidade que permite identificar informagoes

completas de viagens a partir de dados GPS brutos.

Pontos fortes:

Permite a extracao de informagoes como segmentagao em viagens e atividades;

Identificacao de meios de transporte utilizados;

Deteccao da Localizagao de casa e trabalho;
Trabalha com dados de GTFS;

Limitacgoes:

e Suporte a tarefas de mineragao: O Mobilipy nao oferece suporte a todas as

tarefas de mineracao de dados de mobilidade, listas na subsecao anterior.

3.2.4 MobVis (SILVA et al., 2022)

O MobVis é uma biblioteca Python para visualizacao de dados de mobilidade, que
fornece recursos para pré-processamento, extracdo de métricas e visualizacao de dados de

movimento.
Recursos:

e Pré-processamento: limpeza, transformacao e enriquecimento de dados;
« Extragdo de métricas: calculo de métricas de mobilidade, como distancia percor-
rida, tempo de viagem e velocidade média;

« Visualizagao: criacdo de mapas e graficos de dados de movimento.
Pontos fortes:

e Foco na visualizagao: O MobVis é uma biblioteca especializada em visualizacao
de dados de mobilidade;
o Facilidade de uso: O MobVis é uma biblioteca relativamente simples de usar,

mesmo para usuarios com pouca experiéncia em mineracao de dados de mobili-

dade.
Limitacoes:

o Documentacao: O MobVis é uma biblioteca nova e nao possui documentacao
oficial. No entanto, é possivel usar docstrings para entender melhor a ferramenta;
» Suporte a tarefas de mineracao: O MobVis nao oferece suporte a todas as tarefas

de mineracao de dados de mobilidade, listadas na subse¢ao anterior.
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3.2.5 PTRAIL (HAIDRI et al., 2022)

O PTRAIL é uma biblioteca Python para pré-processamento de dados de mobili-
dade, que oferece recursos para filtragem de ruidos, remocao de outliers, interpolacao e

extracao de features.
Recursos:

o Filtragem de ruidos: remocao de dados invalidos ou imprecisos;

« Remocao de outliers: identificacao e remocgao de dados discrepantes;

» Interpolacao: preenchimento de lacunas nos dados;

o Extragdo de features: calculo de métricas de mobilidade, como distancia percor-

rida, tempo de viagem e velocidade média.
Pontos fortes:

o Foco no pré-processamento: O PTRAIL é uma biblioteca especializada em
pré-processamento de dados de mobilidade;

o Eficiéncia: O PTRAIL executa tarefas de pré-processamento de forma paralela e
vetorizada, o que aumenta a eficiéncia do processamento;

» Integracao com outras bibliotecas: O PTRAIL apresenta uma integragao bem

definida com outras bibliotecas, como GeoPandas.
Limitacoes:

o Suporte a tarefas de mineracdo: O PTRAIL nao oferece suporte a todas as

tarefas de mineracao de dados de mobilidade, listadas na subse¢ao anterior.

3.2.6 Mobilkit (UBALDI et al., 2021)

O Mobilkit é uma biblioteca Python para analise de mobilidade, que possui um
enfoque especial na analise de mobilidade pds-desastres naturais. A biblioteca é construida
sobre o framework Dask, que tem como objetivo facilitar o processamento de grandes

volumes de dados.
Recursos:

o Identificacao de areas de risco;
o Avaliacao do impacto de desastres naturais no deslocamento de pessoas;

o Apoio a tomada de decisao em situacoes de emergéncia.
Pontos fortes:

o Foco em uma area especifica: O Mobilkit é uma biblioteca especializada em uma
area especifica;
o Eficiéncia: O Mobilkit é construido sobre o framework Dask, que facilita o

processamento de grandes volumes de dados.
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Limitacoes:

e Suporte a tarefas de mineracao: O Mobilkit ndo oferece suporte a todas as tarefas

de mineracao de dados de mobilidade, listadas na subsecao anterior.

3.2.7 Traja (SHENK et al., 2021)

O Traja é uma biblioteca Python para analise de trajetorias de animais. A biblioteca
oferece um conjunto de ferramentas para a extracao, analise e visualizacao de trajetérias

de animais a partir de dados de video.
Recursos:

o Extracao de trajetorias de videos: O Traja oferece um conjunto de algoritmos
para extrair trajetorias de animais a partir de dados de video;

o Analise de trajetorias: O Traja oferece um conjunto de ferramentas para analisar
trajetorias de animais, incluindo identificacdo de padroes, analise de tendéncias
e deteccao de anomalias;

» Visualizagdo de trajetorias: O Traja oferece um conjunto de ferramentas para

visualizar trajetérias de animais.
Pontos fortes:

e Foco em uma area especifica: O Traja é uma biblioteca especializada em uma
area especifica;
« Funcionalidade abrangente: O Traja oferece um conjunto abrangente de recursos

para a analise de trajetorias de animais.
Limitacoes:

e Suporte a tarefas de mineracao: O Traja nao oferece suporte a todas as tarefas

de mineracao de dados de mobilidade, listadas na subsecao anterior.

3.2.8  MovingPandas (GRASER; DRAGASCHNIG, 2020)

O MovingPandas é uma biblioteca Python para exploracao e analise de dados de
mobilidade. A biblioteca ¢ uma extensao do Pandas, Geopandas (JORDAHL et al., 2019)
e HoloViz (STEVENS; RUDIGER; BEDNAR, 2015), e fornece estruturas de dados e

funcoes para:
Calculo de velocidade e diregao:

e Calculo da velocidade instantanea e média;

o (Célculo da direcao instantanea e média.
Divisao de trajetérias em sub-viagens:

o Divisao por distancia;
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« Divisao por tempo;

« Divisao por evento.
Agregacao:

o Agregacao por tempo;

o Agregacao por espaco.
Generalizagao:

« Redugdo da resolugao espacial;

e Redugao da resolucao temporal.
Visualizagao:

» Visualizagao estatica;

» Visualizagdo dinamica.
Pontos fortes:

o Popularidade: O MovingPandas é uma biblioteca popular, com uma grande
comunidade de usudrios e desenvolvedores;

o Abordagem abrangente: O MovingPandas oferece uma ampla gama de recursos
para a exploracao e andlise de dados de mobilidade;

» Integracdo com outras bibliotecas: O MovingPandas é integrado com outras
bibliotecas populares, como o Pandas, Geopandas e HoloViz, o que disponibiliza
diversos recurso.

Limitacoes:

» Suporte a tarefas de mineracao: O MovingPandas nao oferece suporte a todas as

tarefas de mineragao de dados de mobilidade.

3.2.9 Mobipy (MAIA; CAMPELO; GRANDE-PB-BRAZIL, 2020)

O Mobipy é uma biblioteca Python para célculo de métricas e padrdes de mobilidade
de dados geo-temporais. A biblioteca é construida sobre o Pandas, uma biblioteca popular

para manipulagao de dados.
Recursos:

o Calculo de métricas bésicas de mobilidade: velocidade, direcao, distancia, tempo
de viagem, etc.;

o Calculo de métricas avangadas de mobilidade: densidade de trafego, fluxo de
pessoas, etc.;

o Detecgao de padroes de mobilidade: agrupamento, classificagao, etc.

Pontos fortes:
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« Base solida em Mineracao de Dados: O Mobipy oferece recursos para o céalculo
de métricas de mobilidade;
o Desempenho competitivo: O Mobipy é uma biblioteca eficiente, que pode competir

com outras bibliotecas populares em termos de desempenho.
Limitacgoes:

» Limitagdo de métricas: O Mobipy oferece uma gama limitada de métricas, que
pode nao ser suficiente para aplicagoes especificas;
e Suporte a tarefas de mineracao: O Mobipy nao oferece suporte a todas as tarefas

de mineracao de dados de mobilidade.

3.2.10 PyMove (BRAZ, 2020)

O PyMove ¢é uma biblioteca Python para o processamento e visualizacao de
trajetorias. A biblioteca é construida com foco na flexibilidade e extensibilidade do cédigo,

o que permite que os usuarios adicionem funcionalidades conforme necessario.
Recursos:

o Processamento de trajetérias: O PyMove oferece uma ampla gama de recursos
para o processamento de trajetérias, incluindo: leitura e escrita de dados de
trajetoria; cdlculo de métricas de mobilidade; visualizagao de trajetorias;

o Extensibilidade: O PyMove ¢ uma biblioteca extensivel, o que permite que os

usuarios adicionem funcionalidades conforme necessario.
Pontos fortes:

o Flexibilidade: O PyMove é uma biblioteca flexivel, que pode ser adaptada as

necessidades especificas dos usuarios;
Limitacoes:

o Complexidade: O PyMove é uma biblioteca complexa, o que pode dificultar seu
uso por usudrios inexperientes, especialmente quando hé necessidade de adigao
de novos recursos;

e Suporte a tarefas de mineragdo: O PyMove nao oferece suporte a todas as tarefas

de mineracao de dados de mobilidade.

3.2.11 Scikit-Mobility (PAPPALARDO et al., 2022)

O Scikit-Mobility é uma biblioteca Python de anélise de mobilidade baseada em
estatistica. A biblioteca é bastante popular na area de mineracao de mobilidade, oferecendo

uma ampla gama de funcionalidades, incluindo:

Recursos:
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Analise de trajetorias: O Scikit-Mobility oferece uma ampla gama de recursos
para andalise de trajetoria;

Analise de fluxos: O Scikit-Mobility oferece recursos para analise de fluxos,
incluindo;

Analise de privacidade: O Scikit-Mobility oferece recursos para andlise de riscos

a privacidade, incluindo estimagao de risco de identificagdo de usuéarios.

Pontos fortes:

Popularidade: O Scikit-Mobility é uma biblioteca popular, com uma grande
comunidade de usuarios e desenvolvedores;

Funcionalidade: O Scikit-Mobility oferece uma ampla gama de funcionalidades,
incluindo anélise de trajetorias, analise de fluxos e andlise de privacidade;
Escalabilidade: O Scikit-Mobility é capaz de trabalhar com dados de mobilidade

em grande escala.

Limitacoes:

3.2.12

Complexidade: O Scikit-Mobility é uma biblioteca complexa, o que pode dificultar
seu uso por usudrios inexperientes;
Suporte a tarefas de mineragao: O Scikit-Mobility nao oferece suporte a todas

as tarefas de mineracao de dados de mobilidade.

Tracktable (RINTOUL, 2020)

O Tracktable é uma biblioteca Python para analise de mobilidade baseada em

C++. A biblioteca se destaca pela sua eficiéncia no processamento de grandes volumes

de dados de trajetoria, gracas a implementacao de suas principais estruturas de dados e

algoritmos em C++.

Recursos:

Processamento de trajetérias: O Tracktable oferece uma ampla gama de recursos
para processamento de trajetérias, incluindo: leitura e escrita de dados de
trajetoria; calculo de métricas de mobilidade; visualizacao de trajetorias;

Analise de mobilidade: O Tracktable oferece recursos para analise de mobilidade,
incluindo: identificacao de padroes de mobilidade; detec¢ao de anomalias; predicao

de mobilidade.

Pontos fortes:

Eficiéncia: O Tracktable é uma biblioteca eficiente, capaz de processar grandes
volumes de dados de trajetoria;
Funcionalidade: O Tracktable oferece uma ampla gama de funcionalidades,

incluindo processamento de trajetérias, analise de mobilidade.
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Limitacoes:

e Disponibilidade de Recursos: O Tracktable disponibiliza apenas uma pequena
parte dos recurso disponiveis em C++ para Python;
e Suporte a tarefas de mineragao: O tracktable ndo oferece suporte a todas as

tarefas de mineracao de dados de mobilidade.

3.2.13 SMAFramework (RODRIGUES; VILLAS, 2019)

O SMAFramework é uma biblioteca de analise de mobilidade urbana que foca na
integracao de multiplos conjuntos de dados heterogéneos. A biblioteca oferece ferramentas
para gerenciamento e andlise de dados, mas nao possui documentagao, o que torna seu

uso mais desafiador.
Recursos:

o Integracao de dados: O SMAFramework oferece ferramentas para integracao de
multiplos conjuntos de dados heterogéneos, incluindo dados de GPS, dados de
transporte publico e dados de sensoriamento urbano;

e Gerenciamento de dados: O SMAFramework oferece ferramentas para gerencia-
mento de dados, incluindo armazenamento, limpeza e preparagao;

o Analise de dados: O SMAFramework oferece ferramentas para analise de dados,

incluindo identificacao de padroes, deteccao de anomalias e predigao.
Pontos fortes:

o Foco na integragao de dados: O SMAFramework é uma biblioteca tnica que
oferece um conjunto de ferramentas abrangente para integracao de dados de

mobilidade urbana.
Limitacgoes:

o Falta de documentagao: A falta de documentagao torna o uso do SMAFramework
mais desafiador em comparacao com as demais bibliotecas;
e Suporte a tarefas de mineracao: O SMAFramework nao oferece suporte a todas

as tarefas de mineracao de dados de mobilidade.

3.2.14 MOCHA (SOUZA et al., 2018)

O MOCHA é uma ferramenta de pré-processamento de trajetérias que extrai
métricas temporais, espaciais e sociais, além de classificar as trajetorias com base em
suas distribuicoes de probabilidade, mostrando qual distribuicao mais se assemelha as
cada trajetéria. A ferramenta também produz guias visuais para comparacao de tragos
e modelos de mobilidade, o que ¢é 1til para avaliar a qualidade de trajetérias reais ou

sintéticas.
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Recursos:

o Extracao de métricas: O MOCHA extrai uma ampla gama de métricas temporais,
espaciais e sociais de trajetérias, incluindo: velocidade; diregdo; tempo de viagem;
duragao da estadia; tempo de parada; interacdo com outros usuarios; atividade
social;

» Visualizagdo: O MOCHA produz guias visuais para comparacao de tragos e

modelos de mobilidade.
Pontos fortes:
e Foco: O MOCHA oferece uma ampla gama de recursos para extracao de métricas
de trajetorias;
» Visualizagao: A geragao de guias visuais é uma ferramenta 1til para avaliar as
trajetorias.
Limitacoes:

e Suporte a tarefas de mineracao: O MOCHA nao oferece suporte a todas as

tarefas de mineragao de dados de mobilidade.

3.2.15 Teetool (EERLAND et al., 2017)

O Teetool é uma biblioteca Python para analise de trajetérias em duas ou trés
dimensoes. A biblioteca oferece ferramentas para mineracao de dados e geracao de predicoes,

além de métricas especificas para analise de trajetorias de objetos aéreos.
Recursos:

o Métricas especificas: O Teetool oferece métricas especificas para analise de

trajetérias de objetos aéreos, incluindo: * Regido de confianca; * Altura média.
Pontos fortes:

o Métricas especificas: O Teetool oferece métricas especificas para analise de

trajetorias de objetos aéreos.
Limitacgoes:

o Puramente espacial: A biblioteca ignora fatores temporais;
« Obsolescéncia: A biblioteca nao recebe atualizagoes desde 24 de maio de 2017,
« Falta de recursos para outras etapas da mineracao: O Teetool nao oferece recursos

para todas as etapas da mineracao de trajetérias, como limpeza e visualizagao.

Apesar de todas as bibliotecas apresentadas apresentarem pontos fortes e limitacoes,
uma limitagoes é prevalente em todos os casos. A limitacdo compartilhada por todas as
bibliotecas, é falta de recurso para uma cobertura total de todas as tarefas descrita no

processo de mineracao de dados de trajetorias.
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3.2.16 Comparacao Qualitativa das Bibliotecas de Mobilidade

Com base nas descrigoes apresentadas anteriormente, é notavel a auséncia de
suporte para algumas tarefas. Portanto, buscando reduzir ainda mais a incerteza sobre o
suporte de cada biblioteca para as tarefas de tratamento e analise de dados de mobilidade,
esta se¢do realizard uma comparacao qualitativa para verificar abrangéncia e cobertura
da bibliotecas. Por meio dessa comparacgao, torna-se possivel apresentar uma classificacao
para cada biblioteca, definindo qual desempenha melhor por cendrio e quais tarefas nao

possuem suporte em nenhuma biblioteca.

3.2.16.1 Quais bibliotecas escolher com base nos dados?

Todos os tipos de representacao de mobilidade abordados neste estudo, GNSS, sdo
suportados por todas as ferramentas apresentadas. No entanto, ao considerar o tipo de
entidade conforme a Tabela 3, é perceptivel que, ao lidar com fluxos, a escolha se restringe a
cinco bibliotecas. Nesse aspecto, é importante ressaltar que MovingPandas, Scikit-Mobility
e PyMove oferecem um suporte mais abrangente para outras tarefas. Nesse sentido, com
base na Tabela 3, as seguintes questoes de pesquisas sao respondidas: QP1) Quais tipo(s)
de dados de mobilidade (por exemplo, ponto(s) GPS, segmento(s)) estao(do)
disponivel(is) como representagio(des) para andlise nas bibliotecas? e QP2)

Explora qual(is) tipo(s) de representacdo de mobilidade?.

Tabela 3 — Tipo de entidades moéveis.
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Trajetoria | + + + + + + + + + + + + - + +
Fluxo | - - 4+ - - - - 4+ - 4+ + - + - -

3.2.16.2 Bibliotecas para tarefas de pré-processamento

Ao analisar os dados apresentados na Tabela 5, torna-se evidente a tinica biblioteca
que abrange as outras cinco tarefas mencionadas é a PyMowve. No entanto, considerando a
possibilidade da utilizacao de varias bibliotecas, como MovingPandas e Scikit-Mobility,
nas quais os dados sdo armazenados de maneira compativel, é factivel que um desempenho
semelhante seja alcancado. Portanto, é viavel que a combinagao dessas bibliotecas seja explo-

rada para a obtenc¢ao de suporte quase completo para as atividades de pré-processamento.
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Nesse sentido, com base na Tabela 5, a seguinte questao de pesquisa é respondida: QP3)

Qual(is) técnica(s) de pré-processamento esta(ao) implementada(s)?.

Tabela 5 — Técnicas de pré-processamento.
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Filtragem de ruidos | - + - - + - - + - 4+ + + - - -
Deteccao de pontos de parada | + - + + - + - + - + + - - - -
Compressao de trajetérias | - - + - - 4+ + + - 4+ + - - - -
Segmentacao de trajetéria | - - + - 4+ - + + - 4+ - - - - -
Map-matching | - - - - - - - - - - - - - - -

A biblioteca PyMove, possui um plugin chamado pymove-osmnz. Este plugin, em
tese, permitia a realizacdao da tarefa de map-matching. No entanto, o plugin pymove-osmnzx

encontra-se descontinuado e nao estd mais funcionando.

3.2.16.3 Bibliotecas para gerenciar mobilidade

Uma conclusao que podemos derivar da Tabela 6 é que, ao lidar com um grande
volume de dados, é vidvel empregar a ferramenta PyMove para a filtragem das tabelas
especificas desejadas. Posteriormente, caso seja necessario, pode-se recorrer a outras
bibliotecas para realizar tarefas adicionais. Essa abordagem permite uma manipulagao de
dados de mobilidade eficaz e modular. Nesse sentido, com base na Tabela 6, a seguinte
questao de pesquisa é respondida: QP4) Qual(is) recurso(s) para gerenciamento de

dados esta(ao) disponivel(is)?.

Tabela 6 — Recursos para gerenciamento de dados.
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Consultas em Intervalo |- - - - + 4+ 4+ 4+ - + - 4+ - - -
Consultas KNN |- - + - - - - - - + - - - - -
Similaridade de Trajetérias |- - - - - - - - 4+ + - - - - -

3.2.16.4 Bibliotecas para lidar com incerteza e analise de privacidade

O exame da Tabela 7 revela que anélise de riscos para a privacidade ¢ apoiada apenas

pela biblioteca Scikit-Mobility, o que evidencia uma oportunidade para a implementagao
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de novas abordagens. Nesse sentido, com base na Tabela 7, a seguinte questao de pesquisa
é respondida: QP5) Qual(is) método(s) para lidar com a incerteza esta(ao)

implementado(s)?.

Tabela 7 — Métodos para lidar com incerteza.
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Reduzindo a Incerteza | - - - -
Anaélise de Privacidade | - - - - - - - - -

3.2.16.5 Bibliotecas para gerar trajetorias

Na tarefa de geracao de mobilidade sintética, conforme demonstrado na Tabela 8,
observa-se que nenhum dos recursos disponiveis nas bibliotecas se equipara em abrangéncia
aos oferecidos pela Scikit-Mobility. No entanto, em outras bibliotecas, estao disponiveis
recursos de geracao de trajetérias por meio de métodos mais simples, como o Random Walk.
A auséncia de métodos mais avancados revela uma caréncia de abordagens robustas para a
geracao de mobilidade sintética. Este é um ponto que merece atencao e pode ser explorado
como uma oportunidade para o desenvolvimento de novas técnicas e métodos nessa area.
Nesse sentido, com base na Tabela 8, a seguinte questao de pesquisa é respondida: QP6)

E possivel gerar dados de mobilidade?.

Tabela 8 — Métodos para gerar Trajetorias.
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Gerar Trajetéria |- + - - - - 4+ - - - + + - -

3.2.16.6 Bibliotecas para mineracdo de padrdes de trajetérias

E possivel que vérias ferramentas sejam utilizadas em conjunto para obter uma gama
mais completa de op¢oes, como ilustrado na Tabela 9, combinando o uso do Scikit-Mobility
com o MovingPandas ou Traja, que sdo compativeis entre si. No entanto, nao foi encontrada
uma biblioteca, dentre as listadas, que disponha de recursos especificos para a mineragao de
padroes de movimentagao conjunta (Moving Together), além da escassez de suporte para

a mineracao de padroes sequenciais e periddicos. Esses sao aspectos que indicam possiveis
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areas de desenvolvimento e aprimoramento nas bibliotecas existentes. Nesse sentido, com
base na Tabela 9, a seguinte questao de pesquisa é respondida: QP7) Qual(is) técnica(s)

de mineracao de padroes de trajetérias esta(do) implementada(s)?.

Tabela 9 — Técnicas de mineragoes de padroes.
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Moving Together | - - - - - - - - - - - - - -

Agrupamento de Trajetérias | - - + - - + + + + + + + + - -
Padroes Sequenciais |- - - - - - - - - - - - - - &+
Padroes Periédicos | - - - - - - + - - - - - - - -

3.2.16.7 Bibliotecas para tarefa de classificacdo ou predicdo de trajetéria

Conforme observado na Tabela 10, nenhuma das ferramentas listadas apresenta
uma solugao especifica para a classificacao. Isso indica que ha uma lacuna nas bibliotecas
existentes em relacao a esse aspecto particular da mineracao de trajetérias. Seria interes-
sante explorar o desenvolvimento de métodos ou a integragao de outras bibliotecas para

abordar essa necessidade.

Nao obstante, apenas a biblioteca Traja oferece uma solugao para o problema de
predicao de trajetéria. Isso destaca a importancia de explorar e implementar abordagens
especificas para essa tarefa, considerando sua relevancia na anélise de dados de mobilidade.
Nesse sentido, com base na Tabela 10, a seguinte questao de pesquisa ¢é respondida:
QP8) Qual(is) técnica(s) para predicdo ou classificagdo de trajetdrias esta(ao)

implementada(s)?.

Tabela 10 — Técnicas para predicao ou classificacdo de trajetérias
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3.2.16.8 Bibliotecas para deteccdo de anomalias

Conforme pode ser observado na Tabela 11, outra lacuna ¢ evidenciada no estado

da arte das bibliotecas Python para mineracao de dados de mobilidade. Apenas a biblioteca
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Tracktable oferece uma solugdao para a deteccao de trajetorias andomalas. Isso realga a
necessidade de ferramentas adicionais e o desenvolvimento de métodos especificos para
a deteccao de anomalias em dados de mobilidade, com o propésito de explorar todo o
potencial dessas informagoes e identificar padroes incomuns ou comportamentos fora do
esperado. Nesse sentido, com base na Tabela 11, a seguinte questao de pesquisa é respondida:

QP9) Quais técnicas para detecgdo de anomalias estdo implementadas?.

Tabela 11 — Técnicas para deteccao de anomalias.
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Detectando Trajetérias Atipicas |- - - - - - - - - - - 4+ - - -
Deteccao de Eventos Atipicos |- - - - - - - - - + - - - - -

3.2.16.9 Bibliotecas para visualizacdo de mobilidade

Ao analisar os dados apresentados na Tabela 12, a ampla variedade de métodos
disponiveis para a visualizacdo de dados de mobilidade é evidente. E importante ressaltar
que a biblioteca MobVis tem como foco exclusivo essa tarefa especifica da mineracao de
dados de mobilidade. Portanto, a auséncia de recursos para outras tarefas nao diminui a
efetividade de seu uso em conjunto com outras bibliotecas que abordam diferentes aspectos
da andlise de dados de mobilidade. A combinacao dessas ferramentas pode oferecer uma
abordagem completa e abrangente na visualizacao e exploracao dos dados, proporcionando
insights valiosos para a compreensao da mobilidade e a tomada de decisées informadas.
Nesse sentido, com base na Tabela 12, a seguinte questao de pesquisa é respondida: QP10)

Existe suporte para visualizagao?.

Tabela 12 — Tipos de visualizagao disponivel.
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Ao final desta secao é possivel entender melhor o suporte que cada biblioteca oferece

as tarefas estabelecidas. Contudo, seria desejavel fornecer um exemplo pratico da aplicagao
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das bibliotecas em dados reais.

3.3 Abordagem Pratica para Tratamento e Analise de Mobilidade

Na abordagem pratica, é apresentado um conjunto de dados reais, demonstrando
a aplicacao dos recursos ja presentes nas bibliotecas comparadas. Essa aplicagao deve

abranger a execucao de todas as tarefas relacionadas a necessidade de uso de cada biblioteca.

A metodologia proposta sera aplicada da seguinte forma:

1. Conjunto de dados: A apresentagao do conjunto de dados que sera analisado revela
que o dataset utilizado foi coletado em uma cidade urbana e contém informacoes de

trajetorias registradas por dispositivos GPS em veiculos de transporte ptblico, taxis.

2. Pré-processamento dos dados: A realizacao do pré-processamento dos dados de
trajetoria serd conduzida utilizando as bibliotecas SciKit-Mobility e MovingPandas.
Isso incluird a limpeza dos dados, a filtragem de ruidos, a deteccao de pontos de

parada, a segmentacao de trajetéria e a compressao.

3. Analise exploratdria: A biblioteca MovingPandas serd empregada para a realizacao
de uma anélise exploratoéria dos dados. Isso envolvera a visualizagao das trajetérias,

a identificagdo de padroes e a obtencao de insights iniciais sobre a mobilidade.

4. Extracao de caracteristicas: A biblioteca PTRAIL seré utilizada para a extragao
de caracteristicas relevantes dos dados de trajetéria. Isso pode incluir informacoes

como velocidade, distancia percorrida, duracao da viagem, entre outras.

5. Predigao de trajetoria: A modelagem dos dados de mobilidade sera realizada por
meio da biblioteca Traja. Isso pode envolver a aplicacao de algoritmos de aprendizado
de maquina ou técnicas de mineracao de dados para a identificacao de padroes e a

predicao dos dados de mobilidade.

Ao seguir essa metodologia, uma analise completa dos dados de mobilidade pode
ser realizada, abrangendo desde o pré-processamento até a obtencao de conhecimentos e
insights relevantes. Essa instancia da metodologia é aplicada a um conjunto de dados real,
possibilitando uma demonstragao pratica e aplicada dos conceitos discutidos nas segoes

anteriores.

3.3.1 Conjunto de dados reais

O uso do conjunto de dados Taxi Service Trajectory® é realizado para conduzir

a analise. Este conjunto de dados descreve um ano completo das trajetérias de todos os

2 https://www.kaggle.com/c/pkdd-15-predict-taxi-service-trajectory-i



66 Capitulo 3. Comparagio qualitativa das bibliotecas

442 taxis que operam na cidade do Porto, em Portugal. Esses taxis operam por meio de
uma central de despacho de taxis, utilizando terminais de dados méveis instalados nos
veiculos. As viagens sdo categorizadas em trés categorias: (A) baseada na central de taxis,
(B) baseada em ponto de taxi ou (C) nado baseada na central de téxis. Para a primeira
categoria, foi fornecido um ID anonimizado quando essa informacao estava disponivel por
meio da ligacao telefénica. As duas tltimas categorias referem-se a servigos que foram
solicitados diretamente aos motoristas de taxi em um (B) ponto de taxi ou em uma (C)
rua aleatoria. Este conjunto de dados oferece uma oportunidade valiosa para aplicar a

metodologia discutida e obter insights significativos sobre a mobilidade na cidade do Porto.

3.3.2 Pré-processamento dos dados

Limpeza dos dados

Antes de prosseguir para as etapas subsequentes, é fundamental realizar a limpeza e
formatacao dos dados. Para assegurar a integridade dos dados, foram excluidas todas as
trajetorias em que a coluna ‘MISSING__DATA’ continha um valor diferente de ‘False’.
Além disso, as colunas que continham valores ausentes ou apresentavam apenas um valor
em todo o conjunto de dados também foram removidas. Apods essa filtragem, uma amostra
aleatéria das trajetorias remanescentes foi selecionada, correspondendo a aproximadamente
0,05% do total. Dessa amostra, apenas as trajetorias com mais de 5 pontos foram mantidas.
Por fim, houve uma modificacdo na representacao das trajetérias: anteriormente, cada
linha do conjunto de dados representava uma trajetoria completa, mas agora cada linha
corresponde a um ponto especifico, compartilhando os mesmos valores para o restante da

trajetoria.

Filtragem de ruidos

A seguir, é apresentado um exemplo especifico de uma trajetéria que ilustra claramente
a presenca de ruidos ou valores discrepantes, nos quais dois pontos sao repentinamente
distanciados consideravelmente de seus vizinhos. Para lidar com esses casos, é necessario
que a filtragem dos dados seja realizada, e esse problema ¢é abordado por varias bibliotecas
disponiveis. Nesta instancia, a solu¢ao fornecida pela biblioteca Scikit-Mobility foi utilizada.
Por meio dessa biblioteca, todos os pontos que excedem a velocidade maxima de 300
km/h foram removidos. O resultado, conforme ilustrado na Figura 5, é apresentado na
comparagao entre a trajetéria original, representada pela linha tracejada vermelha, e a
nova trajetéria representada pela linha azul, na qual os pontos removidos sdo destacados

em verde.

Deteccao de pontos de parada
Para ilustrar mais um exemplo, outra trajetéria foi selecionada na qual um ponto de
parada foi detectado, como pode ser visto na Figura 6. A deteccao desse ponto de parada

foi realizada por meio da funcionalidade fornecida pelo Scikit-Mobility. Nesse caso, os
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Figura 5 — filtragem de ruidos Figura 6 — Deteccao de pontos de parada

)
\‘:

critérios utilizados para a classificacao de um ponto como parada foram aqueles em que o
objeto permaneceu por mais de 5 minutos a uma distancia de 0.2 quilometros. O ponto de

parada detectado esta destacado em verde na Figura 6.

Compressao de trajetoria

Para exemplificar a compressao de uma trajetéria, uma instancia do dataset foi selecionada
e o método de compressao fornecido pelo Scikit-Mobility foi aplicado. Esse método substitui
conjuntos de pontos que estejam a uma distancia de 0.2 quildmetros por um tnico ponto
médio. A Figura 7 apresenta a trajetoria original em azul, a nova trajetoria comprimida em
vermelho tracejado e destaca em verde os pontos que foram removidos durante o processo

de compressao.

Figura 7 — Exemplo de compressao de traje-Figura 8 — Exemplo de segmentacao de traje-
toria toria




68 Capitulo 3. Comparagio qualitativa das bibliotecas

Segmentacao de trajetéria

Para realizar essa tarefa, os recursos da biblioteca MovingPandas sao utilizados para
segmentar uma trajetéria, exemplificando critérios que podem ser empregados para essa
divisao. Na Figura 8, a trajetoria original é dividida em trés novos grupos de sub-trajetorias.
O primeiro grupo ¢ criado com base em lacunas temporais, o segundo é formado pela
deteccao de pontos de parada, e o terceiro ¢é resultado da andlise das diferencas de

velocidade.

3.3.3 Analise exploratoria

Esta etapa busca aumentar o conhecimento sobre os dados disponiveis. Para

exemplificd-la, serdo respondidas algumas perguntas, listadas a seguir.

1. Qual foi a maior velocidade registrada? A maior velocidade registrada foi de

292.46 km /h, possivelmente originada de um outlier nao filtrado.

2. Os pontos para cada ’taxi__id’ estao igualmente distribuidos?

Como é perceptivel na Figura 13, onde cada barra representa o ntimero de pontos

para cada 'taxi_id’, a quantidade varia consideravelmente.

3. Onde estao localizados os pontos mais significativos, os agrupamentos
com maior densidade e qual é o fluxo entre eles? A Figura 13 torna visivel

que o centro da cidade tende a conter uma maior densidade de veiculos.

4. Existe uma lacuna temporal nos dados de mobilidade? Os dados apresentam
uma forma semelhante a uma func¢ao senoidal ao visualizar a quantidade de pontos
para cada dia, comecando em ‘2013-07-01 05:55:41" e terminando em ‘2014-06-30

09:22:04’, conforme mostrado na Figura 9.

5. Qual a distribuicdo de viajem em cada més e dia da semana?

Nas Figuras 10 e 11, é perceptivel que ha uma maior quantidade de viagens nas
segundas e sextas-feiras. De forma semelhante, é notédvel o aumento de viagens nos

meses préoximos a junho e outubro.

6. A densidade e os fluxos de mobilidade mudam ao longo dos dias da
semana? Na Figura 9, a densidade e os fluxos entre os agrupamentos variam pouco

ao longo dos dias da semana.

3.3.4 Extracdo de caracteristicas

Nesta fase, métodos de extracao de caracteristicas presentes na biblioteca PTRAIL

foram empregados para enriquecer o conjunto de dados, adicionando informacgoes temporais,
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Figura 9 — Nimero de pontos por dia.
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Figura 10 — Nimero de viagens em cada dia

Figura 11 — Nimero de viagens em cada més.
da semana.

como dia da semana e hora do dia, além de informacoes derivadas dos movimentos, como

distancia, velocidade e aceleragao.

Por fim, modelos disponiveis na biblioteca scikit-learn® foram utilizados para
exemplificar o impacto que a extragdo de caracteristicas pode ter em tarefas relacionadas a
analise de mobilidade, como a melhoria na acuracia da classificacao dos tipos de chamadas
(call_type). Essa abordagem demonstra como a utilizacdo adequada das caracteristicas
extraidas pode contribuir significativamente para o aprimoramento dos resultados em

aplicacoes de andlise de mobilidade.

3 https://scikit-learn.org/stable/index.html
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Figura 12 — Impacto da extragdao de carateristicas, na classificacao de trajetérias.
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3.3.5 Predicao de trajetoria

Com base na biblioteca Python Traja, realizou-se um experimento para prever
os trés proximos pontos de uma trajetoria. Para isso, utilizamos o modelo Long Short-
Term Memory (LSTM) disponibilizado pela biblioteca, o qual foi treinado e validado em
subconjuntos distintos da amostra de dados. Apds o processo de treinamento e validacao,
a predicao com o menor Erro Quadratico Médio foi selecionada. Os resultados obtidos
foram apresentados na Figura 14, demonstrando a acuracia da predicao.

Figura 13 — Ntumero de pontos de densidade Figura 14 — Predigio de trajetéria
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3.4 Resultados da Comparacao

O objetivo principal deste capitulo foi realizar uma comparacao quantitativa entre
bibliotecas Python que disponibilizam recursos para a analise de mobilidade. Posterior-
mente, as bibliotecas foram classificadas e associadas a fases especificas da aquisicao de

conhecimento de dados de trajetérias, seguindo o arcabouco apresentado na Figura 4.
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A combinagao dessas fases em uma metodologia ou pipeline, juntamente com os
resultados obtidos na comparacao, foi exemplificada por meio de um caso de uso. Esse caso
de uso ilustrou resultados extraidos de uma base de dados real e disponibilizou o cédigo-
fonte* utilizado, demonstrando a relevincia desses métodos na aquisicio de conhecimento

em dados de mobilidade.

Os insights gerados pela comparacao das bibliotecas revelaram varias informacoes
importantes. Foi identificada a quase auséncia de suporte para tarefas de geragao de
trajetoria baseados em modelagem de conjuntos de dados e a inexisténcia de bibliotecas
que permitam a mineragao de movimentagao conjunta (Moving Together). Além disso,
observou-se a falta de suporte para a classificacao de trajetorias e map-matching. Também
foi notada uma escassez de solugoes para andlise de privacidade, predicao e deteccao de

trajetorias atipicas.

Embora essas lacunas tenham sido abordadas, é importante mencionar uma li-
mitacao deste trabalho, que consiste na nao exploracao das diferencas entre os métodos
disponiveis nas bibliotecas ou na busca por discrepancias entre os métodos implementados
e os descritos na literatura. Portanto, trabalhos futuros que abordem essas lacunas de

conhecimento sao desejaveis.

Em resumo, a comparacgao, a metodologia e o caso de uso apresentados neste
capitulo proporcionam auxilio na tomada de decisoes relacionadas ao uso dos recursos
disponiveis nas bibliotecas Python para analise de mobilidade. Além disso, as lacunas
identificadas revelam oportunidades para o avango da pesquisa nessa area, incentivando o

desenvolvimento de métodos mais abrangentes e aprimorados.

4 https://github.com/edgarsoliveiral /MINICURSO-ERCEMAP12023
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4 Comparacao de métodos para deteccao de

pontos de parada

No capitulo anterior foi possivel visualizar a cobertura de cada biblioteca Python em
relacdo as tarefas necessarias para mineragao de trajetoria segundo um paradigma similar
ao estabelecido em (ZHENG, 2015). Contudo, a comparagao realizada limitou-se apenas
a presenca ou nao de solugoes para cada tarefa, sem se aprofundar em cada algoritmo,

implementado nas bibliotecas ou descrito na literatura.

Uma das etapas mais cruciais e fundamentais nesse processo é a classificacdo dos
momentos em que um objeto estd em movimento ou em repouso, denominada deteccao de

pontos de parada.

Embora a literatura apresente intimeros métodos propostos para solucionar essa
tarefa, como os descritos em (LI et al., 2008; NOGUEIRA et al., 2018; ASLAK; ALES-
SANDRETTI, 2020; CUSTERS et al., 2021; DUARTE; SAKR, 2023), poucos trabalhos
concentram-se na comparacao abrangente dessas abordagens. Essa lacuna na pesquisa
representa uma oportunidade para aprimorar a analise e a compreensao dos métodos,
identificando suas fraquezas e pontos fortes, bem como suas caracteristicas distintas que

podem favorecer um método em detrimento de outro, em diferentes contextos.

Portanto, este capitulo se propde a realizar uma comparacao profunda entre métodos

descritos na literatura para deteccao de pontos de parada.

4.1 Trabalhos Relacionados

Como mencionado, muitos trabalhos apresentam métodos para solucionar o pro-
blema de detec¢ao de parada. No entanto, é comum encontrar premissas sobre o tipo de
dados, seu estado e a forma como foram coletados e processados. Além disso, a literatura
carece de uma andalise focada na comparacao profunda de métodos, o que se torna evidente

nos trabalhos listados a seguir.

4.1.1 Infostop

A detecgao de pontos de parada é uma tarefa crucial na mineracao de mobilidade,
e o algoritmo de Hariharan e Toyama (HARIHARAN; TOYAMA, 2004) destaca-se como
um dos mais utilizados para esse proposito. Esse algoritmo é dividido em duas etapas
distintas. Na primeira fase, ele identifica pontos de parada considerando periodos em

que um individuo nao se afasta além de uma distadncia maxima, r;, por uma duracio
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minima, t,,;,, ambos definidos como parametros. Na segunda etapa, os pontos de parada
sao agrupados, sendo o DBSCAN (ESTER et al., 1996a) a versao mais empregada para

essa finalidade.

No entanto, surge o Infostop (ASLAK; ALESSANDRETTTI, 2020) como uma nova
alternativa na segunda etapa, superando algumas limitagoes. Diferentemente do DBSCAN,
o Infostop evita a mesclagem de pontos de parada muito proximos, o que possibilita uma
analise mais precisa das trajetérias de multiplos usuarios simultaneamente. Além disso,
destaca-se por executar o segundo passo do algoritmo de forma mais eficiente, resultando

em tempos de processamento inferiores aos de outros métodos disponiveis.

Uma &area de melhoria perceptivel deste trabalho é a inclusao de uma comparagao
entre diversos métodos de deteccao de paradas, indo além das variagoes do método

apresentado por Hariharan e Toyama.

4.1.2 Deteccao de pontos de parada para mineracao de similaridade entre

usuarios

No artigo (LI et al., 2008), é apresentado um método para demonstrar a similaridade
entre usuarios por meio do historico de localizacoes. Para isso, sao executados dois passos
distintos: no primeiro passo, o artigo introduz um algoritmo destinado a deteccao de
pontos de parada; no segundo passo, ¢ proposto um método de agrupamento dos pontos de
parada em camadas, permitindo, assim, a visualizagdo de diferentes niveis de similaridade
entre os usuarios. No contexto deste estudo, o método de deteccao de pontos de parada
assemelha-se consideravelmente ao apresentado por Hariharan e Toyama, porém sem a
segunda fase de agrupamento. Nesse sentido, apenas dois critérios, temporal e espacial,
sao empregados para determinar se um objeto permaneceu numa determinada regiao por

um periodo de tempo.

4.1.3 Movement-Stop-Noise (NOGUEIRA et al., 2018)

Dentre os estudos relacionados presentes na literatura, este trabalho propoe uma
abordagem baseada em métodos probabilisticos para a deteccao de pontos de parada ao
longo de trajetorias de objetos em movimento. A premissa fundamental desta abordagem

é que os pontos que representam as trajetérias nao se apresentam na mesma frequéncia.

O algoritmo desenvolvido é detalhadamente apresentado, destacando suas etapas
e estratégias probabilisticas adotadas para a deteccao de pontos de parada. Em seguida,

uma secao de validacao é apresentada, dividida em comparacao qualitativa e quantitativa.

Na comparacao qualitativa, sdo listados os parametros utilizados para classificar as
trajetérias de acordo com oito algoritmos distintos. Além de pardmetros, a comparagao

leva em consideracao o tratamento de ruido, o suporte a filtro espacial e a independéncia de
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dados externos. Ja na comparacao quantitativa, o algoritmo proposto é avaliado utilizando
um conjunto de dados do dataset Dublin Bus GPS, em conjunto com informacoes do
OpenStreetMap. Essa abordagem de validagao com dados reais proporciona uma avaliacao
mais precisa do desempenho do algoritmo em cenérios reais. No entanto, é importante
mencionar que os resultados de outros algoritmos similares nao foram incluidos nessa

comparagao, o que pode ser considerado uma limitacao do estudo.

Uma possivel melhoria metodolégica discutida no artigo é o emprego do GTFS
(General Transit Feed Specification) como fonte adicional de informagcao para a validagao

de pontos de parada.

4.1.4 Stop Go Classifier (SPANG et al., 2022a)

Este trabalho apresenta um método para a deteccao de pontos de parada com
base em uma analise geométrica da trajetoria. Para a detecgao, o sistema inclui quatro
métodos independentes de classificacao, que comparam diferentes aspectos das propri-
edades geométricas de uma trajetoria. Além disso, essa abordagem pode fazer uso de
informagoes como acelerometro, quando disponiveis. Para validar a ferramenta proposta,
o conjunto de dados reunidos no STAGA (SPANG et al., 2022b) foi utilizado para realizar
uma comparacao de resultados com métodos implementados em duas bibliotecas, Scikit-
Mobility (PAPPALARDO et al., 2022) e MovingPandas (GRASER; DRAGASCHNIG,
2020).

Contudo, é possivel realizar uma comparac¢ao mais abrangente, ja que as ferramentas
citadas apresentam suporte somente a métodos baseados em distancia, duracao e velocidade.
Além disso, novas fontes de ground-truth podem ser empregadas para validar o classificador

proposto.

4.1.5 Outlier Detection and Cleaning in Trajectories: A Benchmark of Existing

Tools

No trabalho (DUARTE; SAKR, 2023), é apresentado um método para gerar ground-
truth, ou seja, um método para gerar um conjunto de targets ou labels que posteriormente
podem ser usados para treinar e testar um ou mais modelos, utilizando validagao cruzada.
Especificamente, esse método serve para gerar labels de ’outliers’ ou 'ruido’ em quatro
conjuntos de dados distintos, que serao utilizados para avaliar os métodos de deteccao de
outliers, e limpeza de trajetéria, implementados em sete bibliotecas: (i)Movetk (CUSTERS
et al., 2021); (ii) Moving Pandas (GRASER; DRAGASCHNIG, 2020); (iii) Scikit-mobility
(PAPPALARDO et al., 2022); (iv) PTRAIL (HAIDRI et al., 2022); (v) Pymove (BRAZ,
2020); (vi) Argosfilter (FREITAS, 2012); (vii) Stmove (SEIDEL; DOUGHERTY; GETZ,
2019).
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Apos calcular a acuracia, precisao, Recall e F-1 score, o trabalho conclui que o
MoveTk, seguido pelo Moving Pandas, apresentam os melhores resultados nos experimentos
realizados. Contudo, também é mencionado que outros métodos de ground-truth podem ser

explorados, assim como outros métodos que nao estao implementados nessas bibliotecas.

Um ponto de melhoria identificado pelo benchmark esta relacionado aos métodos
de deteccao de pontos de parada. Como descrito no artigo, a avaliacao estd centrada na
deteccao de outliers e limpeza de ruido, que sao etapas de pré-processamento, diferentes
da detecc¢ao de pontos de parada (ZHENG, 2015). Desta forma, o estado da arte ainda

carece de uma analise focada em métodos para a detecgdo de pontos de parada.

4.2 Metodologia

Nesta secao sao apresentados os conjuntos de dados usados nos experimentos e
a técnica de ground-truth aplicada. Além disso, sao detalhadas as técnicas que serao
comparadas e, quando necessario, alguns detalhes de implementacao. Por fim, estao
descritas as métricas de comparacao. Uma imagem da estrutura geral da metodologia

implementada encontra-se na Figura 15.

Figura 15 — Estrutura geral da metodologia implementada.
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4.2.1 Agquisicao dos dados ou conjunto de dados

Nesta secao sao apresentados os problemas nas opg¢oes disponiveis para ground-truth

e o método utilizado e implementado neste capitulo.

No estudo de (SPANG et al., 2022b), um conjunto de dados de trajetérias GPS com
anotacoes de pontos de parada foi registrado por meio de um aplicativo durante 126 dias.
Os usuérios do aplicativo, que eram voluntéarios com idades entre 25 e 35 anos, trabalhavam
em tempo integral de forma presencial e residiam principalmente em areas urbanas da

Europa. As trajetorias coletadas foram realizadas principalmente de bicicleta, embora
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Figura 16 — Amostra dos dados gerados.
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também tenham sido registradas viagens de carro e trem. O trabalho também incluiu
pos-processamentos, como deslocamento temporal, espelhamento, rotacdo e deslocamento
espacial, com o objetivo de proteger a privacidade dos voluntarios. Todos esses dados foram
coletados e disponibilizados com a finalidade de fornecer ground-truth para treinar e/ou
testar modelos de detecgao de pontos de parada. No entanto, é importante observar que os
dados disponibilizados nao contém informacgoes sobre o inicio e o fim das trajetorias, nem
a identificacdo de objetos, o que pode dificultar sua usabilidade em algumas aplicagoes,

como validacao cruzada.

Para uma comparacao justa entre os métodos de deteccao de paradas, ¢ necessario
um conjunto de dados confiaveis. A ferramenta de cddigo aberto Simulation of Urban
MObility (SUMO) (LOPEZ et al., 2018) é amplamente utilizada para modelar e simular o
trafego urbano e sistemas de transporte. Desenvolvido pelo Instituto Alemao de Tecnologia
dos Transportes (German Aerospace Center - DLR), o SUMO oferece uma plataforma
flexivel para simular o comportamento de veiculos, pedestres e outros agentes de trafego em
ambientes urbanos e rodovidrios. E amplamente utilizado por pesquisadores, engenheiros
de trafego, planejadores urbanos e desenvolvedores de sistemas de transporte para analisar
o desempenho de infraestruturas vidrias, estudar congestionamentos, testar algoritmos
de controle de trafego e avaliar o impacto de medidas de gerenciamento de trafego e

planejamento urbano.

Aproveitando essa ferramenta, juntamente com as informagoes de infraestrutura
de mobilidade disponiveis no OpenStreetMap (OSM) (VARGAS-MUNOZ et al., 2020), foi
gerado e disponibilizado um conjunto de dados, exemplificado por uma amostra na Figura
16, para realizar os testes e comparacoes dos algoritmos de deteccao de paradas. Por fim,
também é disponibilizado o framework Python usado para realizar o fluxo de trabalho,
incluindo a aquisicao de dados do OSM, simulacdao usando o SUMO e a anotacao dos
pontos de parada com base em um critério de velocidade definido pelo usuario. Para esta
comparagao, o critério de parada utilizado foi o de momentos em que os veiculos simulados

possuem velocidade igual a zero.



78 Capitulo 4. Comparagio de métodos para detecgio de pontos de parada

4.2.2 Deteccao de Parada

Nesta secao, apresenta-se os métodos e detalhes de implementacao, escolhidos
para esta analise. A maior parte dos métodos listados, a seguir, foram implementados na

linguagem de programacao Python, e serao disponibilizados!.

4.2.2.1 Movement-Stop-Noise

O algoritmo Movement-Stop-Noise envolve um processo de classificacdo de seg-
mentos de trajetoria em categorias de movimento, parada ou ruido. Inicialmente, ele
realiza calculos para determinar métricas como distancia percorrida, duragao, velocidade e
angulos de curva, que representam os angulos entre trés pontos vizinhos na trajetoria. Essas
métricas sao utilizadas para categorizar os segmentos com base em limiares lineares, que
sao definidos como padrao em 3.5 para cada métrica. O algoritmo permite a personalizacao
dos limiares e a inclusao de um angulo minimo opcional para aprimorar a detecgao de

ruidos. Neste trabalho, os limiares escolhidos foram zero para todas as métricas.

4.2.2.2 Hampel Filter

O Hampel Filter (WELCH; BISHOP et al., 1995) é uma técnica de filtragem robusta
amplamente utilizada em processamento de séries temporais para deteccao e suavizacao de
outliers, pontos de dados que se desviam significativamente do comportamento esperado
da série. Quando aplicado a anélise de trajetorias, o Hampel Filter pode ser usado para
identificar pontos de parada ao detectar valores discrepantes nos dados de localizacgao.
Funciona da seguinte maneira: em uma trajetoria, os pontos de dados correspondem
as coordenadas espaciais ou temporais da posicao de um objeto. O filtro calcula uma
estatistica de dispersao, como a média mével ponderada, para uma janela deslizante
de pontos de dados. Quando um ponto de dados estd muito afastado da estatistica de
dispersao calculada, é considerado um outlier e, portanto, pode ser identificado como um

ponto de parada.

4.2.2.3 Baseado em distancia, tempo, velocidade e aceleracdo

Um algoritmo eficaz para identificar pontos de parada em uma trajetoria se baseia
em um simples, mas poderoso conceito de threshold, que pode comparar diversos parametros,
como distancia percorrida, tempo decorrido, velocidade e aceleragao. Utilizando uma
abordagem de andlise sequencial dos dados de movimento, o algoritmo examina cada
ponto ao longo da trajetoria, calculando a distancia entre pontos consecutivos, medindo o
tempo decorrido entre eles e derivando informacoes de velocidade e aceleragdo. Em seguida,
estabelece limites para esses parametros, permitindo a deteccao de pontos de parada

com base em quando a velocidade cai abaixo de um certo valor minimo, a aceleragao se

L https://github.com/edgarsoliveiral /ARTIGO-ERCEMAPI12023
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aproxima de zero e a distancia percorrida fica relativamente constante por um periodo

de tempo determinado. Os algoritmos que seguem esta abordagem estdo entre os mais

difundidos.

4.2.3 Maximum Physically Consistent Trajectories

Outra forma de identificar pontos de parada é através da verificacao da consisténcia
da trajetéria sobre um modelo fisico (CUSTERS et al., 2021). Neste trabalho uma
versao deste algoritmo foi implementada usando como modelo fisico um limite minimo
de velocidade. Neste método, a quantidade de parametros varia de acordo com o modelo
fisico escolhido, por exemplo, na implementacao desta comparagao para identificar pontos
de parada, apenas um limite inferior de velocidade, threshold igual a zero, foi usado. Desta
forma, o algoritmo busca a maior sub-trajetoria consistente com o modelo, para identificar

os pontos de parada.

4.2.4 Deep Feed Forward

A tarefa de deteccao de pontos de parada também pode ser encarada como um
problema de classificacao de trajetéria. Desta forma, é possivel aplicar uma rede neural
simples, utilizando uma parte do conjunto de dados para treinar o modelo e outra parte
para validagao. Neste caso, o tipo de rede neural utilizado é um modelo que nao faz uso
dos pontos classificados anteriormente, e, portanto, pode resultar em um desempenho pior

em comparacao com modelos que fazem uso de resultados anteriores.

Por fim, os algoritmos avaliados nesta comparagao sao: Movement-Stop-Noise
(MSN) (NOGUEIRA et al., 2018); Infostop (ASLAK; ALESSANDRETTI, 2020); Hampel
Filter (HF); Baseado em distancia e tempo (BDT)(LI et al., 2008); Baseado em velocidade
e aceleracao (BVA); Maximum Physically Consistent Trajectories (MPCT) (CUSTERS et
al., 2021); Stop Go Classifier (SGC); e Deep Feed Forward (DFF).

4.2.5 Métricas de comparacao

O conjunto de trajetorias geradas anteriormente foi dividido em duas partes para
viabilizar a validacao cruzada. A primeira, chamada de treino, que contém 80% das
trajetorias e foi usada para treinar ou buscar os parametros mais adequados para a
deteccao. Uma vez treinados ou definidos os parametros, a segunda parte, chamada de
teste, é usada para computar diversas métricas, que descrevemos a seguir. Por fim, é
importante destacar que as trajetorias foram mantidas intactas no processo de divisao e,

desta forma, nao trazendo distorg¢oes para o desempenho dos algoritmos.
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4.25.1 Meétricas de avaliacao

Acuracia: No contexto de deteccao de pontos de parada em trajetérias, a acuracia
representa a propor¢ao de trajetérias que foram corretamente classificadas como "parada’ou
"nao parada'pelo modelo de deteccao. Uma alta acuracia indica que o modelo esta acertando
a maioria dos pontos, identificando quando um veiculo ou objeto estd em um ponto de

parada e quando nao esta.

Precisao: A precisdo no contexto de deteccao de pontos de parada refere-se a capacidade
do modelo de evitar a classificagdo errdnea de trajetérias como pontos de parada quando,
na verdade, nao sao. Isso ¢é crucial para garantir que nao haja alarmes falsos, o que pode ser
problematico em sistemas de monitoramento de trafego ou logistica, onde a identificacao

incorreta de paradas pode levar a decisoes inadequadas.

Recall (Revocagao): O recall é particularmente importante na detec¢ao de pontos
de parada em trajetorias, pois mede a capacidade do modelo de identificar todas as
paradas reais. Em outras palavras, quantas das verdadeiras paradas foram corretamente
identificadas pelo modelo. Um recall alto é essencial para garantir que nao ocorram falsos

negativos, ou seja, que nenhum ponto de parada real seja deixado de fora da deteccao.

F1-Score: O F1-Score, no contexto de detecgao de pontos de parada, avalia o equilibrio
entre a precisao e o recall. Um alto F1-Score indica que o modelo é capaz de encontrar a
maioria das paradas reais enquanto mantém um baixo nimero de falsos positivos. Isso é
crucial para sistemas de rastreamento de veiculos, onde a identificacao precisa de paradas

é essencial para otimizar rotas e melhorar a eficiéncia operacional.

No contexto de pontos de parada, onde existem apenas dois estados para um ponto,
parado ou nao parado, e a quantidade de pontos de parada é frequentemente inferior a
quantidade de pontos nao parados, a métrica F1 tende a ter maior peso. Isso ocorre porque
ela exige que o algoritmo classifique corretamente os pontos de parada e nao classifique os

pontos nao parados de forma equivocada.

4.3 Resultados e Discussoes

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos a partir da realizacao de uma
avaliagao critica das métricas coletadas através da aplicagao da metodologia descrita
anteriormente. Tais resultados, podem ser encontrados de forma resumida na Tabela 13 e

na Figura 17.

Como pode-se observar, na Tabela 13, o algoritmo que obteve o melhor desempenho
foi o Baseado em Velocidade e Aceleragao, critério usado para a criagdo do ground-truth
no conjunto de dados. No entanto, mesmo utilizando esse critério, nao foram alcangadas

métricas perfeitas, o que demonstra a nao trivialidade da tarefa e a confiabilidade dos
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Figura 17 — Comparacao de Métricas por Método.
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Tabela 13 — Resultados

Método | MSN | Infostop | HF BDT | BVA | MPCT | SGC | DFF

Acurédcia | 0.743 | 0.246 0.965 | 0.033 | 0.991 | 0.983 | 0.961 | 0.986
Precisao | 0.051 | 0.053 0.376 | 0.010 | 0.765 | 0.701 0.000 | 0.639
Recall 0.386 | 0.889 0.603 | 0.504 | 0.865 | 0.677 | 0.003 | 0.889
F'l-scores | 0.079 | 0.093 0.438 | 0.020 | 0.803 | 0.676 | 0.000 | 0.723

dados gerados pelo framework criado. Em relacao ao BVA, os algoritmos DFF e o MPCT
apresentaram resultados comparaveis. Além disso, o método DFF apresentou um Recall
superior ao BVA, sem uma queda consideravel de Precisao, indicando um resultado melhor

quando ha um peso maior para verdadeiros positivos.

A ferramenta Infostop apresentou um valor de Recall tao alto quanto DFF ao custo
de uma queda consideravel de Precisao. Portanto, o método considerou muitos pontos

'nao parados’ como 'parados’ gerando um ntmero consideravel de falsos positivos.

Portanto, é desejavel que trabalhos futuros aprimorem essa analise, incluindo nao
apenas novos métodos, mas também avaliando o impacto da combinagao desses métodos
com a aplicacao de técnicas de pré-processamento, como o filtro de Kalman, por exemplo.
Além disso, é importante realizar comparagoes que levem em consideracao o tipo de ponto
de parada, ou seja, a motivacao por tras da interrupcao do objeto. Essa comparacao
exigira a criacdo de um ground-truth especifico para esse proposito. Por fim, o desempenho
razoavel do uso de uma rede neural simples, DFF, torna desejavel novas comparagoes que
apliquem o uso de redes neurais, como Redes Neurais Recorrentes, e validem os modelos

treinados com dados reais.

4.4 Resultados

Neste capitulo, foi apresentado e disponibilizado um framework capaz de criar
ground-truth, utilizando dados do OpenStreetMap e do SUMO (Simulation of Urban
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MOhbility), para a detecgdo automética de pontos de parada, assim como o cédigo-fonte
implementado?. Usando um conjunto de dados gerados por meio desse framework, foram
implementados e comparados alguns dos métodos mais utilizados descritos na literatura.
Os resultados confirmaram trabalhos anteriores, como (DUARTE; SAKR, 2023), e in-
troduziram novos algoritmos a comparacao, SGC, MSN e DFF. Contudo, é importante
destacar também que pontos de melhoria foram identificados, como a realizagao de novas

analises que considerem métodos diferentes de aquisicao de dados e seus impactos.

2 https://github.com/edgarsoliveiral /ARTIGO-ERCEMAPI2023
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5 MoveMiner: Uma biblioteca para mineracao

de trajetdria

A partir das informagoes obtidas no Capitulo 3, é perceptivel que as bibliotecas
analisadas ndo possuem uma cobertura completa das tarefas necessarias para a mineragao
de dados de trajetéria. Portanto, neste capitulo, é apresentada uma biblioteca capaz de

preencher essa lacuna no ecossistema Python.

5.1 Tarefas e Bibliotecas

Através da comparacgao apresentada anteriormente, no Capitulo 3, algumas infor-
macoes ficam evidentes. Algumas tarefas sequer possuem suporte de qualquer uma das
bibliotecas apresentadas. Além disso, em outros casos, é necessaria a integracao entre
diferentes bibliotecas para realizar uma etapa por completo, o que pode nao ser uma tarefa
trivial. Outra desvantagem que pode ser gerada pela combinagao de diferentes bibliotecas
é a necessidade de modificar a forma como os dados de mobilidade sdo representados para
a integracao entre as bibliotecas, o que pode gerar complexidade e redu¢ao no desempenho

do cédigo de forma geral.

Como é evidente ao somar as bibliotecas com suporte para cada tarefa e como esta
visivel na Tabela 14. Além disso, é perceptivel que algumas tarefas ndo possuem suporte,

como Moving Together, Classificacao e Map-matching.

Além disso, na Tabela 15, é possivel visualizar a relacdo de tarefas suportadas por
cada biblioteca. Observa-se que trés bibliotecas, Pymove, MovingPandas e Scikit-Mobility,
possuem uma maior cobertura de tarefas entre as demais e serao utilizadas para comparar

os resultados obtidos com a biblioteca MoveMiner na proxima sec¢ao.

5.2 MoveMiner

A biblioteca MoveMiner tem como objetivo principal preencher a lacuna de uma
biblioteca Python open-source para mineracao de dados de trajetoria. Desta forma, evita a
necessidade de integrar mais de uma biblioteca para realizar todos os processos estabelecidos

pelo arcabouco, inspirado pelo paradigma de (ZHENG, 2015), descrito na Figura 4.

Como é possivel visualizar na Figura 18, a biblioteca apresentada possui uma
subdivisao de médulos coerente com o arcabouco, e portanto apresenta ao menos uma

solucao para cada tarefa citada. Portanto, oferece solu¢oes para tarefas que nao sao
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Tabela 14 — Numero de bibliotecas com suporte para cada tarefa.

Etapa Tarefas Numero de bibliotecas

Tipo de entidades Trajetoria 14

moveis Filtragem de ruidos 6

Técnicas de pré- Detecgao de~pontos Qe ?a}"ada 7

processamento Compressa? de traJcitorlz.is 6

Segmentacao de trajetoria 5

Map-matching 0

Recursos para Consultas em Intervalo 6

. Consultas KNN 2
gerenciamento de dados o R

Similaridade de Trajetorias 2

Métodos para Reduzindo a Incerteza 3

lidar com incerteza Anélise de Privacidade 1

Gerar mobilidade Gerar Trajetéria 4

Técnicas de mine- A Moving Togethe.r - 0

racoes de padroes grupamento de Trajetérias 9

Padroes Sequenciais 1

Padroes Periddicos 1

Técnicas para predicao Predicao 1

ou classificagao de trajetorias Classificagao 0

Técnicas para Detectando Trajetorias Atipicas 1

detecgao de anomalias Deteccao de Eventos Atipicos 1

Bibliotecas para Imagens 12

visualizacao de mobilidade Graficos 12

Mapas Interativos 7

Tabela 15 — Numero de tarefas suportadas por cada biblioteca.

Bibliotecas

Numero de tarefas suportadas

PyMove

14

Scikit-Mobility

13

MovingPandas

—_
[\

Traja

—_
—_

Mobilipy

PTRAIL

Tracktable

Mobilkit

Yupi

MobVis

Teetool

Trackintel

Mobipy

SMAFramework

MOCHA

| W[ W[ | O U1 U] —J| 00| CO| CO
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Figura 18 — MoveMiner - Estrutura de Pastas.

MoveMiner
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AnomalouTrajectory. py attacks. py
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clustering.py classifier py generators py compression.py
moving_together py prediction.py map_matching.py
periodic.py noise_filier py
sequential py Visualizaiton Utils segmentation. py
image.py constants.py stop_detection.py
interactive_map . py distance_meirics.py
models. py

Fonte: Autores.

suportadas por outra biblioteca comparada no Capitulo 3. Além disso, em algumas
tarefas as solugoes presentes na MoveMiner podem apresentar vantagens em relagao as

disponibilizadas por outras bibliotecas, como sera explorado a seguir.

5.2.1 Representacao de Trajetoéria

Antes de seguir para o pré-processamento de dados, é importante explicar a
forma como as trajetérias sao representadas. Uma parte consideravel das bibliotecas
que se propoem a analise de trajetorias possuem uma forma tinica de representacao de
trajetérias. No caso da MoveMiner, a representacao da trajetoria é responsabilidade da

classe Trajectory.

O uso da biblioteca GeoPandas é comum entre as bibliotecas mais populares para
armazenamento de trajetérias, como o MovingPandas (GRASER; DRAGASCHNIG, 2020)
e o Scikit-Mobility (PAPPALARDO et al., 2022). E possivel usar uma instancia do tipo
Point da biblioteca Shapely para que cada linha da tabela represente um ponto de uma

trajetoria, como ocorre na MoveMiner e em aplicagdes como o MovingPandas.

Uma vantagem adicional de usar um GeoDataFrame é a capacidade de filtrar os
pontos dentro de limites espaciais. A indexacao temporal também é possivel, combinando
isso com a capacidade de filtrar os pontos. Isso permite gerenciar e filtrar os dados de

forma eficiente para futuras analises.




86 Capitulo 5. MoveMiner: Uma biblioteca para mineracio de trajetoria

Outro ponto importante é a forma como as distancias entre dois pontos sao
calculadas por padrao. Caso os pontos da trajetéria sejam geoespaciais, a distancia
calculada serd a haversine, usando um elipsoide de referéncia. Caso contrario, a distancia

calculada sera a euclidiana. Isso ¢ indicado pelo atributo geo.

5.2.2 Pré-processamento

Apos a representacao da trajetoria, é necessario realizar tarefas de pré-processamento,

como a filtragem de ruidos, segmentacao, compressao, map-matching e deteccao de paradas.

5.2.2.1 Filtragem de ruidos

O método de deteccao de ruido usado é o algoritmo descrito na Subsegao 4.2.3,
que é capaz de detectar a maior subsequéncia coerente com um modelo fisico. Neste caso,
estd sendo usado com um limite simples de velocidade maxima. Este algoritmo também
foi comparado com outros métodos para deteccao de outliers (DUARTE; SAKR, 2023),
onde, apos testes em 4 datasets, concluiu-se que é o algoritmo mais confiavel, com alto
desempenho de acuracia, precisao e recall. No caso da comparacao, a biblioteca usada foi a
MoveTK (CUSTERS et al., 2021), uma biblioteca C++ que implementa o mesmo critério

de velocidade usado na MoveMiner.

5.2.2.2 Segmentacdo

5.2.2.2.1 MoveMiner

A biblioteca, apresenta trés formas de segmentar uma trajetéria, espacial, temporal
e por pontos de paradas. Segmentacao de trajetorias por pontos de parada, ¢ uma forma de
segmentacao muito comum, como citado anteriormente. Um exemplo de como a biblioteca

pode ser usada para obter a segmentacao de uma trajetoria estd disponivel a seguir.

Algoritmo 1 Exemplo de Segmentacao com MoveMiner

distance segmentation = moveminer.DistanceSegmentation (0.1)
segs = distance segmentation.segment(traj)
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Figura 20 — Trajetéria Segmentada
Figura 19 — Trajetoria Original
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No Algoritmo 1, é apresentado um exemplo de como segmentar uma trajetoria.
Adiante, nas Figuras 19 e 20, também sdo apresentadas a trajetoria original e a trajetéria

segmentada.

5.2.2.2.2 Equivalente com Pymove

Algoritmo 2 Exemplo de Segmentacao com Pymove

segments = segmentation.by_ max_dist(move df, max_dist between_ ad
j_points=16)

Figura 22 — Pymove - Trajetéria Segmenta-

Figura 21 — Pymove - Trajetéria Original das

W ®

5.2.2.2.3 Equivalente com MovingPandas

Algoritmo 3 Exemplo de Segmentacdao com MovingPandas

split = mpd. StopSplitter(traj).split (min_duration=timedelta (secon
ds=0.0001), max_diameter=0.0001)
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Figura 23 — MovingPandas - Trajetéria Ori-Figura 24 — MovingPandas - Trajetoria Seg-
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5.2.2.2.4 Equivalente com Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility ndo possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.2.3 Compressao

5.2.2.3.1 MoveMiner

Algoritmo 4 Exemplo de compressao de trajetéria com MoveMiner

ssc = moveminer.compression . SimpleSpacialCompression (0.2)
compressed_traj = ssc(traj)
Figura 25 — Trajetéria Original Figura 26 — Trajetéria Comprimida
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Como pode ser visto nas Figuras 25 e 26, a compressao remove pontos muito
préoximos da trajetoria, sendo a proximidade excessiva determinada por um limite de

distancia. Resultados estes, consequentes do Algoritmo 4, acima.
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5.2.2.3.2 Equivalente com Pymove

Algoritmo 5 Exemplo de compressao com Pymove

compressed df = compression. Compressisegmentistopitoipoint(movefd
f)
print ('{} points compressed’.format(len(move df) — len(compressed

_df)))

# 12 points compressed

. o o Figura 28 — Pymove - Trajetéria Compri-
Figura 27 — Pymove - Trajetéria Original mida

1

5.2.2.3.3 Equivalente com MovingPandas

Algoritmo 6 Exemplo de compressao com MovingPandas

compressed = mpd. DouglasPeuckerGeneralizer (traj ). generalize(toler
ance=0.001)

Figura 29 — MovingPandas - Trajetéria Ori-
18t vinghandas - Hajetona Ui Figura 30 — MovingPandas - Trajetéria Com-
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5.2.2.3.4 Equivalente com Scikit-Mobility

Algoritmo 7 Exemplo de compressao com Scikit-Mobility

tdf ¢ = compression.compress(tdf, spatial radius_km=0.1)

Figura 32 — Scikit-Mobility - Trajetoria Com-

Figura 31 — Scikit-Mobility - Trajetéria Ori- o
primida

ginal

5.2.2.4 Map-Matching

5.2.2.41 MoveMiner

Algoritmo 8 Exemplo de map-matching de trajetoria com MoveMiner

map_matching = moveminer. map_matching. MapMatching( ’drive ”)

traj_matched = map_matching. map_matching(traj_blur)
Figura 33 — Trajetoéria com blur Figura 34 — Trajetoria apos map-matching
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5.2.2.4.2 Equivalente com Pymove

Apesar de possuir uma plugin, chama pymove-osmnz', para realizar tal tarefa, O
suporte encontra-se descontinuado, nao esta funcionando e nao recebe manutengao ha 3

anos. Desta forma, a biblioteca nao possui um recurso para solucionar este problema.

L https://github.com/InsightLab/pymove-osmnx
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5.2.2.4.3 Equivalente com MovingPandas

A biblioteca MovingPandas nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.2.4.4 Equivalente com Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.2.5 Deteccdo de pontos de parada

5.2.2.5.1 MoveMiner

Algoritmo 9 Exemplo de Detecgao de pontos de parada com MoveMiner

sd_speed = moveminer.stop_detection.SDSpeed(0)
stops = sd_speed.detect_stops(traj)

Figura 35 — Trajetéria Original Figura 36 — Trajetoria apds deteccao de pon-
tos de parada
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Coerente com os resultados do Capitulo 4, MoveMiner disponibiliza um método
para deteccao de pontos de parada baseado em velocidade, além de um baseado em
distancia e tempo. Contudo, solucoes para outras tarefas também pode ser aplicadas neste

problema como foi mostrado na comparacao métodos para deteccao de pontos de parada.

5.2.2.5.2 Equivalente com Pymove

Algoritmo 10 Exemplo de Deteccao de pontos de parada com Pymove

move df = stay_ point_ detection.create or update move stop_ by  dist
_time(move_df, dist_radius=0, time_radius=1)
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Figura 38 — Pymove - Deteccao de pontos de
parada

W 1

Figura 37 — Pymove - Trajetéria Original

5.2.2.5.3 Equivalente com MovingPandas

Algoritmo 11 Exemplo de Deteccao de pontos de parada com MovingPandas

detector = mpd. TrajectoryStopDetector(traj)

min_duration = timedelta (seconds=0.0001)
max_diameter = 0.0001
stop__points = detector.get stop_ points(min_duration=min_ duration

max_ diameter=max_ diameter)

Figura 39 — MovingPandas - Trajetéria Ori-Figura 40 — MovingPandas - Deteccao de
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5.2.2.5.4 Equivalente em Scikit-Mobility
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Algoritmo 12 Exemplo de Deteccao de pontos de parada com Scikit-Mobility

tdf s = detection.stay_ locations(
tdf ¢,
minutes for a stop=0,
spatial radius__km=0.2,
stop_ radius_factor=0,

Figura 42 — Scikit-Mobility - Deteccao de

Figura 41 — Scikit-Mobility - Trajetéria Ori- pontos de parada

ginal
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5.2.3 Gerenciamento de Dados

Como citado anteriormente, a biblioteca proposta possui a capacidade de realizar
filtragem de pontos por critérios espaciais e temporais, através do uso do GeoPandas em
sua base e indexacao temporal dos pontos. Além disso, a biblioteca também disponibiliza

solugoes para realizar buscas por similaridade e KNN, exemplificado a seguir.

5.2.3.1 Busca por critério espacial

5.2.3.1.1 MoviMiner

Algoritmo 13 Exemplo de spacial query em trajetéria com MoveMiner

bbox = (—81.376006, 28.542165, —81.369924, 28.545695)
spacial _query = moveminer.management. SpacialQuery ()
result = spacial_query.query(traj, bbox)
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Figura 44 — Trajetéria apods filtragem espa-
Figura 43 — Trajetéria Original cial
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Como pode ser visto nas Figuras 43 e 44, a busca espacial retorna os pontos de

uma trajetéria que estdo dentro de um intervalo especificado.

5.2.3.1.2 Equivalente em Pymove

Algoritmo 14 Exemplo de spacial query em trajetéria com Pymove

bbox = (28.542165, —81.376006, 28.545695, —81.369924)
filter df = filters .by_bbox(move df, bbox)

Figura 46 — Pymove - Trajetéria apos filtra-

gem espacial
Figura 45 — Pymove - Trajetéria Original

1 |

5.2.3.1.3 Equivalente em MovingPandas

Algoritmo 15 Exemplo de spacial query em trajetéria com MovingPandas

query = traj.to_point_gdf().clip_by_rect(—81.376006,
28.542165, —81.369924, 28.545695)




5.2. MoveMiner 95

Figura 47 — MovingPandas - Trajetéria Ori-
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5.2.3.1.4 Equivalente em Scikit-Mobility
A biblioteca Scikit-Mobility ndo possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.3.2 Busca por critério temporal

5.2.3.2.1 MoviMiner

Algoritmo 16 Exemplo de time query em trajetéria com MoveMiner

start = '2023—11—15,,18:14:26.725897"°

end = '2023—11—15,,18:14:41.725897"

time query = moveminer.management. TimeQuery ()

result = time_query.temporal query(traj, start, end)

Figura 49 — Trajetoria Original
& ) & Figura 50 — Trajetéria apoés filtragem tempo-
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De forma semelhante a busca espacial, a busca temporal filtra os pontos de uma

trajetoria para retornar apenas aqueles dentro de um intervalo, como pode ser visto nas
Figuras 49 e 50.
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5.2.3.2.2 Equivalente em Pymove

Algoritmo 17 Exemplo de time query em trajetéria com Pymove

start = ’2023—11—15,,18:14:26.725897"°
end = '2023—11—15,18:14:41.725897"°
filter df = filters.by datetime(move df, start, end)

Figura 52 — Pymove - Trajetéria apoés filtra-

Figura 51 — Pymove - Trajetéria Original gem temporal

1

5.2.3.2.3 Equivalente em MovingPandas

Algoritmo 18 Exemplo de time query em trajetéria com MovingPandas

start '2023—11—15,,18:14:26.725897 "’
end = '2023—11—15,,18:14:41.725897"’
query = traj.get_segment_between(start , end)

Figura 53 — MovingPandas - Trajetoria Ori-Figura 54 — MovingPandas - Trajetéria apos
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5.2.3.2.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.3.3 Busca por critério KNN

5.2.3.3.1 MoveMiner

Algoritmo 19 Exemplo de KNN query em trajetéria com MoveMiner

geo = LineString (|
Point (—81.37538454278695, 28.544885825638552) ,
Point (—81.37535419684313, 28.54517238822342),
Point (—81.37510763683406, 28.54527901583028),

1)

knn_query = moveminer.management .
result = knn_query.knn_query(traj

KnnQuery ()
Y 7 ) geo )

0.005 4

0.004 +

0.003 4

0.002

Figura 56 — Resultado de query KNN
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Figura 55 — Trajetoria Original
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O método KNN ¢é outro método importante de busca. Ele retorna os k pontos

mais proximos de um objeto geométrico. No exemplo do Algoritmo 19, sete pontos foram

retornados, como pode ser visto nas Figuras 55 e 56.

5.2.3.3.2 Equivalente em Pymove



98 Capitulo 5. MoveMiner: Uma biblioteca para mineracdo de trajetoria

Algoritmo 20 Exemplo de KNN query em trajetoria com Pymove

knn_query = pd.DataFrame ({
"lat ’: [28.544885825638552, 28.54517238822342, 28.545279015830
28],
"lon’: [—81.37538454278695, —81.37535419684313,—81.37510763683
406] ,
id': (1, 1, 1]
1)
result = query.knn_query(knn_query, move df, id =’id’, k=2, dist
ance="MEDP")

Figura 58 — Pymove - Resultado de query
KNN

Figura 57 — Pymove - Trajetérias Originais

Observa-se que o método de consulta da biblioteca Pymove é consideravelmente
diferente do método da MoveMiner. Embora ambas busquem os k vizinhos mais préximos,
a Pymove retorna trajetérias inteiras, enquanto a MoveMiner retorna apenas os pontos

mais proximos. Portanto, os dois métodos tém objetivos diferentes.

5.2.3.3.3 Equivalente em MovingPandas

A biblioteca MovingPandas nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.3.3.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility ndo possui um recurso especifico para esta tarefa.
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5.2.3.4 Busca por critério de Similaridade

5.2.3.4.1 MoveMiner

Algoritmo 21 Exemplo de busca por similaridade em trajetéria com MoveMiner

truck0 = moveminer. Trajectory (df=dfl, x="x’, y="y’, t="datetime’)
ped0 = moveminer. Trajectory (df=df2, x="x", y="y’, t="datetime’)
busO0 = moveminer. Trajectory (df=df3, x="x", y="y’, t="datetime )
truckl = moveminer. Trajectory (df=df4, x="x", y="y’, t="datetime’)
ts = [ped0, busO, truckl]

similarity__query = moveminer.management. SimilarityQuery ()
result = similarity query.similarity query (truck0, ts)
Figura 59 — Grupo de Trajetorias Figura 60 — truck0
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Nenhuma das demais bibliotecas apresenta uma solucao para busca por similaridade,

como mostrado no Capitulo 3.

A biblioteca MoveMiner oferece um método de busca por similaridade. A busca
por similaridade retorna a trajetoria mais similar a trajetéria de entrada. O Algoritmo 21
ilustra como a busca por similaridade funciona. No exemplo, a trajetéria mais similar a

trajetoria truck0 ¢ a trajetoria veh8, como pode ser visto nas Figuras 59 e 60.

5.2.3.4.2 Equivalente em Pymove

A biblioteca Pymove nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.3.4.3 Equivalente em MovingPandas

A biblioteca MovingPandas nao possui um recurso especifico para esta tarefa.
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5.2.3.4.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility ndo possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.4 Incerteza

5.2.4.0.1 MoveMiner

Algoritmo 22 Exemplo de redugao de incerteza em trajetéria com MoveMiner

smoother = moveminer. uncertainty .Smoother (w=49)
traj smoothed = smoother.smooth(traj)

Figura 61 — Trajetoria Original Figura 62 — Trajetéria Suavizada
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A classe Smoother, realiza uma suavizacdo nas curvas da trajetéria, o que pode
ser muito 1util em trajetérias de objetos que nao estao restritos a malhas de vias de uma

cidade, como embarcagoes, aecronaves e animais.

5.2.4.0.2 Equivalente em Pymove

A biblioteca Pymove nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.4.0.3 Equivalente em MovingPandas

Algoritmo 23 Exemplo de reducao de incerteza em trajetoria com MovingPandas

smooth = mpd. KalmanSmootherCV (traj ).smooth(process_noise_std=0.1,
measurement_noise_std=10)
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Figura 63 — MovingPandas - Trajetéria origi—Figum 64 — MovingPandas - Trajetéria Sua-

vizada
nal
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No Algoritmo 23, um exemplo do método para suavizacao de trajetéria da biblioteca
MovingPandas é mostrado, aplicando Kalman Filter (WELCH; BISHOP et al., 1995)
com um modelo de velocidade constante. E, nas Figuras 63 e 64 o resultado pode ser

visualizado.

5.2.4.0.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility ndo possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.5 Privacidade

5.2.5.0.1 MoveMiner

Algoritmo 24 Exemplo de LocationAttack em trajetéria com MoveMiner

location__attack = moveminer. LocationAttack (knowledge_ length=2)
risk = location_attack.assess_ risk(traj)

Algoritmo 25 Exemplo de HomeWorkAttack em trajetoria com MoveMiner

home_work_attack = moveminer. HomeWorkAttack (knowledge length=2)
risk = home_work_attack.assess_risk(traj)
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Figura 66 Figura 67

Figura 65 — Check-ins
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No exemplo acima, um dataset de check-ins em diferentes cidades foi utilizado.
Cada UID representa a trajetéria de um objeto pelas cidades. O resultado do Algoritmo
24 pode ser visto na Figura 66. A figura mostra a probabilidade de identificacao de cada
objeto, a partir de um conhecimento prévio de dois locais frequentados pelo objeto. De
forma semelhante, a Figura 67 mostra a probabilidade de identificacdo da casa e do local
de trabalho do usuario, a partir do conhecimento de dois locais onde o objeto passou. O

Algoritmo 25 foi utilizado para calcular essas probabilidades.

5.2.5.0.2 Equivalente em Pymove

A biblioteca Pymove nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.5.0.3 Equivalente em MovingPandas

A biblioteca Scikit-Mobility ndao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.5.0.4 Equivalente em Scikit-Mobility

Os métodos implementados na biblioteca MoveMiner possuem resultados idénticos
aos da biblioteca Scikit-Mobility. No entanto, a biblioteca Scikit-Mobility oferece uma

gama maior de opgoes para ataques, como listado abaixo:

o HomeWorkAttack;

e LocationAttack;

o LocationFrequencyAttack;

« LocationProbability Attack;
o LocationProportionAttack;
« LocationSequenceAttack;

o LocationTimeAttack.



5.2. MoveMiner 103

5.2.6 Gerar Mobilidade

5.2.6.0.1 MoveMiner

Algoritmo 26 Exemplo de geragao de trajetoria com MoveMiner

random_walk = moveminer. generators .RandomWalk(50)
traj = randoem_walk.generator ()[0]

Figura 68 — Trajetoria Sin-
tética

—d

O Algoritmo 26 mostra como gerar uma trajetéria com 50 pontos usando o método

RandomWalk. A trajetoria gerada pode ser vista na Figura 68.

5.2.6.0.2 Equivalente em Pymove

A biblioteca Pymove nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.6.0.3 Equivalente em MovingPandas

A biblioteca Scikit-Mobility nao possui um recurso especifico para esta tarefa.
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5.2.6.0.4 Equivalente em Scikit-Mobility

Algoritmo 27 Exemplo de geracao de trajetéria com Scikit-Mobility

url = skmob.utils.constants.NY COUNTIES 2011

tessellation = gpd.read_ file(url)

start__time = pd.to_datetime(’2019/01/01,,08:00:00")

end time = pd.to_datetime(’2019/01/5.08:00:00 ")

depr = DensityEPR ()

tdf = depr.generate(start_time, end_ time, tessellation , relevance
_column="population’, n_agents=100)

Figura 69 — Scikit-Mobility - Trajetoria Sin-
tética

O método para geracao de mobilidade, mostrado no Algoritmo 27, gera trajetorias
através dos centroides de um tessellation, que sao conjuntos de formas geométricas,
geralmente representando regioes. No caso em questao, os dados utilizados sao de Nova

York, como é visivel na Figura 69.

5.2.7 Mineracdo de Padrdes
5.2.7.1 Agrupamento

5.2.7.1.1 MoveMiner

Algoritmo 28 Exemplo de agrupamento de trajetéria com MoveMiner (DBSCAN)

cluster = moveminer. clustering .DBSCAN(0.018)
traj clustered = cluster.db_scan(traj)
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Figura 70 — Trajetérias Originais Figura 71 -~ Trajetéria apés DBSCAN
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O Algoritmo 28 mostra como usar a biblioteca MoveMiner para agrupar pontos de
trajetorias usando o algoritmo DBSCAN (ESTER et al., 1996b). A trajetéria agrupada

pode ser vista na Figura 71.

Algoritmo 29 Exemplo de agrupamento de trajetéria com MoveMiner (K-means)

cluster = moveminer. clustering . Kmeans(k=8)
traj clustered = cluster .k means(traj)

Figura 73 — Trajetoria apés K-means
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O Algoritmo 29 mostra como usar a biblioteca MoveMiner para agrupar pontos de
trajetorias usando o algoritmo K-means (LLOYD, 1982). A trajetdria agrupada pode ser

vista na Figura 73.
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5.2.7.1.2 Equivalente em Pymove

Algoritmo 30 Exemplo de agrupamento de trajetéria com Pymove (K-means)

clusters = clustering.dbscan_clustering (move_df,
cluster_by='speed’, min_sample=2)

Figura 75 — Pymove - Trajetoria apés DBS-

CAN
Figura 74 — Pymove - Trajetérias Originais 4
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5.2.7.1.3 Equivalente em MovingPandas

Algoritmo 31 Exemplo de agrupamento de trajetéria com MovingPandas

aggregator = mpd. TrajectoryCollectionAggregator (
te,
max_distance=0.0005,
min_distance=0.00001,
min_ stop_duration=timedelta (minutes=1),
)
flows = aggregator.get_flows gdf()
pts = aggregator.get_significant_ points_gdf ()
clusters = aggregator.get_clusters_gdf ()




5.2. MoveMiner 107

Figura 76 — MovingPandas - Trajetorias Ori-Figura 77 — MovingPandas - Trajetoria apds
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Para esta comparacao, o método de agregacao da biblioteca MovingPandas esta
sendo considerado como uma forma de agrupamento de trajetorias. Um exemplo de
resultado é exibido nas Figuras 76 e 77. Neste resultado, é possivel notar que os pontos

préoximos foram combinados e suas conexoes resumidas em fluxos.

5.2.7.1.4 Equivalente em Scikit-Mobility

Algoritmo 32 Exemplo de agrupamento de trajetéria com Scikit-Mobility

cluster = clustering.cluster (tdf, cluster_radius_km=0.012,
min_samples=1)

Figura 79 — Scikit-Mobility - Trajetéria apos

Figura 78 — Scikit-Mobility - Trajetérias Ori- Agregacao
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Figura 80 — Trajetrias Originais Figura 81 — Encontro de Trajetérias
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5.2.7.2 Moving Together

5.2.7.2.1 MoveMiner

Algoritmo 33 Exemplo de mineragio de padroes de trajetéria com MoveMiner (Encounter)

encounter__miner = moveminer. moving_together.Encounter (3, 0.005)
patterns = encounter_miner.encounter (traj)

O padrao de encontro, minerado pelo Algoritmo 33, busca encontrar trajetorias
que possuem o mesmo destino, opcionalmente ao mesmo tempo. Os resultados estao
apresentados nas Figuras 80 e 81. Além disso, é importante destacar que, como mostrado

na Tabela 14, nenhuma das outras bibliotecas listadas suporta esta tarefa.

5.2.7.2.2 Equivalente em Pymove

A biblioteca Pymove nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.7.2.3 Equivalente em MovingPandas

A biblioteca MovingPandas nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.7.2.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility ndao possui um recurso especifico para esta tarefa.
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5.2.7.3 Padr&es Sequenciais

5.2.7.3.1 MoveMiner

Algoritmo 34 Exemplo de mineracao de padrdes de trajetéria com MoveMiner (PrefixS-
pan)

uids , seqs = mobilib.sequential.cluster_sequences(clustered_ traj)

ps_ miner = moveminer.sequential.PrefixSpan (3)

patterns = |[]

for i in ps.prefix_span ([], seqs):
patterns.append (i)

patterns

# ([6], 5)

# ([2], 4)

# ([2, 4], 4)

# ([2, 4, 0], 4)

#([2, 4,0, 6], 4)

# ([2, 4, 6], 4)

# ([2, 0], 4)

# ([2, 0, 6], 4)

# ([2, 6], 4)

# ([4]. 4)

# ([4, 0], 4)

# ([4, 0, 6], 4)

# ([4, 6], 4)

# ([0], 4)

# ([0, 6], 4)

Figura 82 — Conjunto de trajetorias apds K-
means
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O algoritmo PrefixSpan (PEI et al., 2004), aplicado no algoritmo 34, requer que

o conjunto de dados tenha sido pré-processado por um algoritmo de clusterizacao, como
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DBSCAN ou K-means, como mostrado na Figura 82. Como resultado, o algoritmo retorna
uma lista de tuplas, com dois elementos: o primeiro elemento é uma sequéncia de clusters,

e o segundo elemento é um nimero que representa a frequéncia do padrao.

5.2.7.3.2 Equivalente em Pymove

A biblioteca Pymove nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.7.3.3 Equivalente em MovingPandas

A biblioteca MovingPandas nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.7.3.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility ndo possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.7.4 Padrdes Periddicos

5.2.7.4.1 MoveMiner

Algoritmo 35 Exemplo de mineracao de padroes periddicos de trajetoria com MoveMiner

periodic_miner = moveminer. periodic.Periodic ()
pattern = periodic_miner. periodic(clustered_traj)

Figura 83 — Conjunto de trajetérias apos K-Figura 84 — Padroes Periédicos, ao longo de
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O resultado do Algoritmo 35 é uma visualizagdo da probabilidade de um objeto estar
em qualquer um dos clusters durante cada hora do dia, exibida na Figura 84. Além disso,

neste caso, assim como na mineragao de padroes sequenciais, ¢ necessario que o conjunto
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Figura 85 — Conjunto de dados
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de dados tenha sido pré-processado por um algoritmo de agrupamento, como mostrado na
Figura 83. Neste caso especifico, os dados foram retirados do dataset Geolife (ZHENG et
al., 2010).
5.2.7.4.2 Equivalente em Pymove

A biblioteca Pymove nao possui um recurso especifico para esta tarefa.
5.2.7.4.3 Equivalente em MovingPandas

A biblioteca MovingPandas nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.7.4.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility ndo possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.8 Modelagem
5.2.8.1 Classificacdo
5.2.8.1.1 MoveMiner
O Algoritmo 36 demonstra uma forma direta de treinar e classificar trajetérias
usando a representacao da biblioteca MoveMiner. Recurso este que, apesar de simples, nao

¢é disponibilizado por nenhuma outra biblioteca presente na comparacao, como visto na

Tabela 14. O conjunto de dados usado para a classificagao, estao visiveis na Figura 85.

5.2.8.1.2 Equivalente em Pymove

A biblioteca Pymove nao possui um recurso especifico para esta tarefa.
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Algoritmo 36 Exemplo de classificacao de trajetéria com MoveMiner

# Define features and label
features :[str]= [’speed’, ’angle’]
label :str= ’stop’

# divide train and test

train X, train y = train.gdf[features], train.gdf[label]
val X, val y = val.gdf[features]|, val.gdf[label]

test_ X, test_y = test.gdf|[features], test.gdf[label]

# instance and fit model
tdff = moveminer.model. TrajDeepFeedForward (train_ X .shape[—1], 1)
class_weight = {False: 0.5, True: 1}
tdff.compile ()
tdff. fit (train_ X, train_y, val X, val y,
class_ weight=class_ weight)

# test model
pred_y = tdff.predict (test_X)
test_y = np.asarray (test_y).astype(bool)

# compute metrics

ac = metrics.accuracy_score(test_y, pred_y)
pr = metrics. precision_score (test_y, pred_y)
pe = metrics.recall score(test_y, pred y)

f1 = metrics.fl_ score(test_y, pred y)

# plot results

print (f *Accuracy:{ac}’) # Accuracy: 0.2181555502046713
print (f ’Precision:{pr}’) # Precision: 0.0383736672871890/
print (f ’Recall:{pe}’) # Recall: 1.0

print (f'F1:{f1}’) # F1: 0.07391109481318503

5.2.8.1.3 Equivalente em MovingPandas

A biblioteca MovingPandas nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.8.1.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility ndo possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.8.2 Predicao

5.2.8.2.1 MoveMiner
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Algoritmo 37 Exemplo de predicao de trajetéria com MoveMiner

# Define features and label
features :[str|= |

"speed 7,

"stop 7,

"timestep 7,

"angle 7|

constants .LATITUDE
]

labels :[str]= [’ speed’]

# get features

train_df = train.gdf|[features]
val df = val.gdf[features]
test__df = test.gdf|[features]

# instance a WindowGenerator

input_ width = 2

OUT_STEPS = 2

window__generator = WindowGenerator( input_width, OUT_STEPS,
OUT_STEPS, train_df, val_ df, test_df, labels)

# instance , compile and fit modal
traj_ lstm = moveminer.model.TrajLSTM ()

traj lstm.compile and_fit(window__generator)

# evaluate model

val perf = traj lstm.evaluate(window_ generator.val)
performace = traj lstm.evaluate (window generator.test , verbose=0)
# predict

window__generator. plot (traj_ lstm.lstm, plot_col=’speed’,
max_subplots=5)
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Figura 87 — Predicao de velocidade
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No Algoritmo 37, é mostrado uma forma de realizar a predigdo de uma trajetéria,
através da biblioteca MoveMiner. No caso, a trajetoria apresentada na Figura 86, foi
dividida em trés partes, treino, validacao e teste, para entao ser usada para treinar o
modelo. Para facilitar o treinamento do modelo a classe WindowGenerator é usada para
definir a janela de conhecimento anterior e a quantidade de pontos que serao previstos, no

caso dois. Por fim, o modelo é testado em cinco exemplos, os resultados estao visiveis na
Figura 87.
5.2.8.2.2 Equivalente em Pymove
A biblioteca Pymove nao possui um recurso especifico para esta tarefa.
5.2.8.2.3 Equivalente em MovingPandas
A biblioteca MovingPandas nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.8.2.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.9 Deteccao de Anomalias
5.2.9.1 Detectando Trajetérias Atipicas
5.2.9.1.1 MoveMiner

O método disponivel pela biblioteca MoveMiner para deteccao de trajetorias, usa o
algoritmo Local Outlier Factor (LOF) (BREUNIG et al., 2000) para calcular a pontuacao
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Algoritmo 38 Exemplo de deteccao de trajetorias atipicas com MoveMiner

DOT = DetectOutlierTrajectory ()
outlier traj = DOT.detect_outlier_trajectory (outlier_traj, 0.7)

Figura 88 — Trajetorias atipicas
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de outlier para cada ponto e a pontuacao de uma trajetéria é dada pela soma dos pontos

contidos nela. Exemplificado, no Algoritmo 38 e na Figura 88.

5.2.9.1.2 Equivalente em Pymove

A biblioteca Pymove nao possui um recurso especifico para esta tarefa.
5.2.9.1.3 Equivalente em MovingPandas

A biblioteca MovingPandas nao possui um recurso especifico para esta tarefa.
5.2.9.1.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility ndo possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.9.2 Deteccdo de Eventos Atipicos

5.2.9.2.1 MoveMiner

Algoritmo 39 Exemplo de detecgao de eventos atipicos com MoveMiner

anomalous__events = AnomalousEvents ()

outlier traj = anomalous_events.anomalous_events(db_traj, outlier_ threshc
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Figura 89 — Eventos Atipicos
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Como descrito anteriormente, a biblioteca MoveMiner usa o LOF para computar
a pontuacao de outlier para cada ponto. Através desta pontuacdo, os eventos atipicos

podem ser encontrados, exemplificado no Algoritmo 39 e na Figura 89.

5.2.9.2.2 Equivalente em Pymove

Algoritmo 40 Exemplo de deteccao de eventos atipicos com Pymove

outliers = semantic.outliers (move_df, jump_ coefficient=0.1)

Figura 91 — Pymove - Deteccao de Eventos
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Para detectar eventos atipicos, a biblioteca Pymove utiliza um método para identi-
ficar outliers através de thresholds para métricas de distancia. Este método é exemplificado

no Algoritmo 40 e nas Figuras 90 e 91.

5.2.9.2.3 Equivalente em MovingPandas

A biblioteca MovingPandas nao possui um recurso especifico para esta tarefa.
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5.2.9.2.4 Equivalente em Scikit-Mobility

A biblioteca Scikit-Mobility nao possui um recurso especifico para esta tarefa.

5.2.10 Visualizacao

Por fim, a MoveMiner oferece um médulo de visualizacao, que foi usado para gerar
as imagens de trajetorias deste capitulo. Através do auxilio de bibliotecas como GeoPandas,
é possivel visualizar trajetérias e formas geométricas por meio de imagens estaticas. Além
disso, é possivel gerar mapas interativos usando a biblioteca Folium (JOURNOIS et al.,

2022), que é integrada & MoveMiner.

As outras bibliotecas comparadas, Pymove, MovingPandas e Scikit-Mobility, pos-
suem seus proprios métodos de visualizacao, que tiveram seus resultados usados na

comparacao.

5.3 Resultados

Tabela 16 — Suporte a tarefas pela MoveMiner.

Etapa Tarefas MoveMiner
Tipo de entidades Trajetéria
moveis Filtragem de ruidos

Deteccao de pontos de parada
Compressao de trajetérias
Segmentagao de trajetoria

Map-matching
Consultas em Intervalo
Consultas KNN
Similaridade de Trajetérias

Técnicas de pré-
processamento

Recursos para
gerenciamento de dados

Métodos para
lidar com incerteza

Reduzindo a Incerteza
Andlise de Privacidade

Gerar mobilidade

Gerar Trajetéria

Técnicas de mine-
ragoes de padroes

Mowving Together
Agrupamento de Trajetérias
Padroes Sequenciais
Padroes Periédicos

Técnicas para predicao
ou classificagdo de trajetorias

Predigao
Classificacao

Técnicas para
deteccao de anomalias

Detectando Trajetérias Atipicas
Deteccao de Eventos Atipicos

Bibliotecas para
visualizacao de mobilidade

Imagens
Gréficos
Mapas Interativos

e e ol B B B e B e B e e e
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Este capitulo apresenta a MoveMiner?, uma nova biblioteca open-source para
mineracao de dados de trajetoria. A MoveMiner oferece uma ampla gama de recursos e

funcionalidades, tornando-a uma ferramenta valiosa para pesquisadores e desenvolvedores.

A MoveMiner oferece uma série de vantagens sobre as bibliotecas existentes. Em
primeiro lugar, ela suporta todas as tarefas relacionadas a mineragao de trajetoria, conforme

mostrado na Tabela 16.

Em segundo lugar, a MoveMiner fornece solugoes para tarefas que nenhuma outra
biblioteca no estado da arte fornece, como Moving Together, classificacao e map-matching,

conforme mostrado na Tabela 14.

Além disso, este capitulo mostrou uma comparac¢ao entre os métodos equivalentes

nas trés bibliotecas com maior cobertura de tarefas, como exibido na Tabela 14.

2 https://github.com/edgarsoliveiral /MoveMiner
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6 Conclusao

Nesta dissertacao, foram apresentados os resultados de uma pesquisa sobre minera-
¢ao de dados de trajetoria. O primeiro capitulo apresentou uma comparacao qualitativa
entre as bibliotecas Python open-source para mineragao de dados de trajetoria, focando
no suporte as tarefas necessarias para extracao de conhecimento. O segundo capitulo
apresentou uma comparacao entre métodos para deteccao de pontos de parada, focando em
precisao, recall e F1. O terceiro capitulo apresentou uma nova biblioteca para mineragao

de dados de trajetéria, desenvolvida com base nos dois primeiros capitulos.

Os resultados da comparacao das bibliotecas mostrou que ha varias bibliotecas
para mineracao de dados de trajetéria disponiveis, porém nenhuma é capaz de apresentar
suporte a todas as tarefas necessarias para a mineragao. Além disso, também foi mostrado
que algumas tarefas ndo eram suportadas por nenhuma biblioteca presente no estado da
arte. Por fim, uma instancia real da metodologia criada para comparacgao foi implementada

e apresentada usando dados reais.

A comparacado de métodos mostrou a existéncia de diversos métodos para detecgao
de pontos de parada, cada um com suas proprias vantagens e desvantagens. Além disso,
um método para geragao de ground-truth foi apresentado e implementado usando dados do
OSM e o software de simulagdo SUMO, gerando um dataset que também foi disponibilizado.
Por ultimo, os dados gerados foram usados para realizar a comparacao dos métodos, onde

o0s métodos baseados em velocidade se sairam melhor.

A nova biblioteca apresentada na dissertacao oferece uma variedade de recursos
que a tornam uma ferramenta 1til para a mineracao de dados de trajetéria. A biblioteca
suporta todas as tarefas de mineragao apresentadas, incluindo a identificagao de padroes

como Moving Together, Classificacao de trajetéria, Map-matching.

A pesquisa apresentada nesta dissertagao contribui para o avango do conhecimento
sobre mineragao de dados de trajetoria. Os resultados da pesquisa podem ser usados
para melhorar o desenvolvimento de bibliotecas e algoritmos para mineracao de dados de

trajetoria.

6.1 Trabalhos futuros

A seguir, sao apresentadas algumas recomendagoes especificas para trabalhos

futuros:

Avaliar o desempenho da nova biblioteca em diferentes cenarios de aplicacao: A nova

biblioteca pode ser avaliada em diferentes cenarios de aplicacdo, como o monitoramento



120 Capitulo 6. Conclusao

de veiculos, o rastreamento de pessoas e a analise de trafego. A avaliacao deve considerar

fatores como a precisao, a eficiéncia e a facilidade de uso.

Desenvolver novos métodos de mineracao de dados de trajetoria que sejam mais
precisos e eficientes: Novos métodos de mineragao de dados de trajetéria podem ser
desenvolvidos usando técnicas de aprendizado de maquina, processamento de sinal ou uma
combinagao de ambas. Os novos métodos devem ser avaliados para garantir que sejam

mais precisos e eficientes do que os métodos existentes.

Estender a biblioteca para suportar novas tarefas de mineracao: A biblioteca pode
ser estendida para suportar novas tarefas de mineracao, como a identificacao de padroes

complexos, a andlise de redes sociais e a previsao de comportamentos.

Melhorar a eficiéncia da biblioteca: A biblioteca pode ser melhorada para aumentar

sua eficiéncia, especialmente para tarefas que envolvem grandes conjuntos de dados.

Tornar a biblioteca mais acessivel: A biblioteca pode ser tornada mais acessivel
para usuarios de diferentes niveis de conhecimento, fornecendo documentagao e exemplos

mais completos.

Além dessas recomendagoes especificas, também sao possiveis trabalhos futuros

mais amplos, como:

Realizar uma analise mais aprofundada de outras tarefas assim como a detecgao de
pontos de parada: A comparacao apresentada na dissertacao considerou apenas a precisao,
o recall e o F1. Outros fatores, como a robustez e a sensibilidade, também podem ser

considerados.

Acreditamos que esses trabalhos futuros contribuirao para o avanco da pesquisa

em mineracao de dados de trajetoria.
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