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Abstract

The growing availability of mobility data in the urban domain brings unprecedented op-
portunities for knowledge extraction and decision-making in several areas. However, ob-
taining valuable insights from a large volume of raw data is not a trivial task and requires
a detailed process involving techniques, tools, and insights. The aim of this chapter is to
present the foundations for the treatment and analysis of mobility data through a proposed
methodology that encompasses such a process. Also, it is performed a comparison among
Python libraries available in the literature that provide resources for mobility analysis.
The libraries are categorized and associated with specific phases of the methodology. The
limitations of these libraries are identified, including the lack of support for basic data
processing tasks as well as the absence of solutions for trajectory classification, anomaly
event detection, and anomalous trajectory detection. These limitations are opportunities
for future research and the development of more comprehensive and enhanced methods
for mobility analysis. Lastly, we present a real-world use case to exemplify the practical
approach, providing results and corresponding source code.

Resumo

A crescente disponibilidade de dados de mobilidade no dominio urbano traz oportu-
nidades sem precedentes para a extracdo de conhecimento e a tomada de decisdo em
diversas dreas. No entanto, obter informacgoes valiosas a partir de um grande volume
de dados brutos ndo é uma tarefa simples e exige um processo detalhado com técnicas,
ferramentas e insights. O objetivo deste capitulo é apresentar os fundamentos para o
tratamento e a andlise de dados de mobilidade por meio de uma metodologia proposta
que engloba tal processo. Também é realizada uma comparagdo entre bibliotecas Python
disponiveis na literatura que oferecem recursos para a andlise de mobilidade. As bibliote-
cas sdo classificadas e associadas a fases especificas da metodologia. As limitacoes das
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bibliotecas sdo identificadas, incluindo a falta de suporte para tarefas bdsicas de trata-
mento de dados, bem como auséncias de solucoes para a classificacdo de trajetorias,
deteccdo de eventos atipicos e deteccdo de trajetorias anomalas. Essas limitacoes sdo
oportunidades para pesquisas futuras e o desenvolvimento de métodos mais abrangentes
e aprimorados para a andlise de mobilidade. Por fim, um caso de uso com dados reais
é empregado para exemplificar a abordagem prdtica, fornecendo resultados e o cédigo-
fonte correspondente.

3.1. Introducio

A disciplina de Ciéncia de Dados tem ganhado significativa importancia em diversas
areas. No contexto de mobilidade urbana, diversas iniciativas tém evidenciado como
o conhecimento derivado da andlise de dados pode ser altamente benéfico [7, 41, 21].
No entanto, a extracdo desse conhecimento nem sempre se revela uma tarefa simples e,
frequentemente, demanda um conhecimento multidisciplinar. Essa complexidade é am-
pliada quando se trata de dados de mobilidade [44], que, na maioria das vezes, sdo dados
ndo estruturados, contendo ruidos, além de serem suscetiveis a imprecisdes e lacunas.
Consequentemente, a comunidade cientifica tem dedicado considerdveis esforcos no de-
senvolvimento de ferramentas e bibliotecas destinadas a superar os desafios inerentes ao
processo de minera¢cdo de dados nesse contexto.

A linguagem de programacgdo Python tem sido adotada no processo de aquisi¢ao
de conhecimento a partir de dados, especialmente quando se trata de bibliotecas de cédigo
aberto. Essa adocdo generalizada também se reflete no campo da mobilidade urbana,
no qual bibliotecas voltadas para a mineracdo de dados de mobilidade sdao amplamente
utilizadas [31]. Essa popularidade pode ser atribuida a extensa comunidade que cerca a
linguagem, a sua facilidade de uso e ao vasto ecossistema de bibliotecas disponiveis para
uma ampla gama de tarefas na ciéncia de dados, incluindo Pandas [26] e Numpy [13].

Na 4rea de mineracdo de dados geograficos, que requer a execugdo de tarefas es-
pecificas, encontra-se a biblioteca GeoPandas [16], desenvolvida com base na biblioteca
Pandas e desempenhando uma funcao semelhante para dados geoespaciais. Especifica-
mente no campo da mobilidade, o ecossistema dessas bibliotecas oferece uma variedade
de ferramentas valiosas para andlise e exploracdo de dados de mobilidade urbana.

Table 3.1. Bibliotecas para tratamento e analise de dados de mobilidade.

Trackintel [20] Yupi [27]
Mobilipy[25] Mobvis [33]
PTRAIL [12] Mobilkit [39]

Traja [32] MovingPandas [10]
Mobipy [19] PyMove [3]

Scikit-Mobility [24] | Tracktable [28]
SMAFramework [30] | mocha [34]
Teetool [8]

O ecossistema Python oferece diversas bibliotecas para tratamento e a andlise de
dados de mobilidade urbana, conforme detalhado na Tabela 3.1. Apesar de alguns estudos
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realizarem comparacdes 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 defici€ncia observada na literatura
¢ a falta de um estudo que apresente uma metodologia e a aplique em um cenério 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.

Diante desse cendrio, o objetivo deste capitulo € apresentar as particularidades e
técnicas envolvidas no tratamento e andlise de dados de mobilidade urbana. Isso inclui
abordar o estado atual da arte e realizar uma comparac¢do quantitativa das bibliotecas
disponiveis, além de oferecer uma visdo geral de estudos especificos que destacam as
tendéncias de pesquisa e os principais desafios nessa drea. Adicionalmente, apresenta-
se uma metodologia para a aplicagdo da andlise de dados em projetos relacionados ao
contexto urbano, permitindo que os interessados se familiarizem com a 4rea através de
um guia pratico de trabalho, como ilustrado na Figura 3.1.

(2]
. ~ Detecgao de Predicao de Classificagao de Recomendacao de Visualizacdo de o
Aplicacoes o N .. . P . L 3
Trajetorias Anémalas Trajetorias Trajetorias Trajetorias Trajetorias ® 35
9o
E
f Dados confiaveis e enriquecidos 8o
5
Extracao de Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas Caracteristi
Caracteristicas Temporais Espaciais Cinematicas Contextuais : Sociais 5 9
=
f Dados confiaveis e insights % F
w
Analise Velocidade maxima Distribugao de dados Distribucao dos Numero de trajetérias| Variagéo de densidade e
Exploratéria dos objetos para cada objeto dados diarias “" |fluxos ao longo da semana 5 90
S <3
s
f Dados confiaveis 8' e =
S0 8
PR
Pre- o o o
. . Deteccéo de pontos Compressao de Segmentacéo de L :
processamento || Filtragem de ruidos ¢ P Press gmentac: Map 19
de parada trajetorias trajetoria =]
de Dados 4
@
mg
f Dados brutos 29
o
g2
Tipos de dados Trajetorias/Fluxos T 2
s 2
S =
4 4 4+ 4 4+ 82
2
3
> N g
Dados e”:""’ - Tabelas de
epPs rodovias horérios

Figure 3.1. Um arcabouco para tratamento e analise de dados de mobilidade.

O capitulo estd estruturado da seguinte forma: Na Se¢do 2 € introduzida a metodolo-
gia proposta. A Secdo 3 aborda o processo de comparacdo quantitativa. Na Se¢do 4 sdo
mostrados os resultados. Por fim, na Secdo 5 € realizada uma discussdo sobre o conteudo
deste capitulo.

3.2. Metodologia para Tratamento e Analise de Mobilidade

Esta secdo aborda a metodologia usada, descrevendo os passos essenciais para adquirir
conhecimento, derivados de um paradigma sélido [44], a serem ajustados para incluir
outras entidades. A estrutura de tarefas subdivididas permanece, facilitando a busca por
recursos nas bibliotecas. Além disso, seu propdsito € apresentar informacgdes significa-
tivas que vao além do cddigo, fornecendo uma visdo abrangente dos contribuintes na
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manutencdo das bibliotecas. Alguns tépicos relevantes para esta metodologia sdo: (i)
Tipos de fontes geradoras de dados de mobilidade; (ii) Pré-processamento de dados; (iii)
Gerenciamento de dados; (iv) Tratamento de incerteza; (v) Mineracao de padrdes de tra-
jetorias; (vi) Classificacdo de trajetorias; (vil) Detec¢do de anomalias em uma trajetoria;
(viil) Suporte a visualizacdo de mobilidade.

Apesar de o paradigma proposto por Yu Zheng apresentar uma delimitagdo consis-
tente das categorias de tarefas relacionadas a anélise de trajetérias, é importante destacar
que a mobilidade pode ser representada por meio de outras entidades. Portanto, com o
objetivo de abranger essas diversas entidades, como fluxos, € necessario definir as car-
acteristicas das entidades e como as bibliotecas interagem com elas em um momento
posterior.

Adicionalmente, reestruturamos o paradigma proposto, mantendo suas subdivisoes,
de modo a representd-lo por meio de perguntas. Essa abordagem facilita a busca por
recursos especificos nas bibliotecas mencionadas, tornando o processo mais eficiente e
direcionado.

3.2.1. Tipos de fontes geradoras de dados de mobilidade

De acordo com o trabalho de referéncia [4], os principais tipos de fontes de dados de
mobilidade de veiculos podem ser classificados em seis categorias principais, conforme
listado a seguir:

* Survey: Estes dados sdo coletados por meio de questiondrios respondidos por in-
dividuos especificos, abrangendo informagdes como origem e destino da viagem,
tempo de viagem, frequéncia e rotas. Geralmente, sdo realizados em intervalos de
tempo espagados.

* Schedule: Estes dados sao obtidos a partir de agendas pré-determinadas de veicu-
los, geralmente abrangendo um unico tipo de transporte, como Onibus.

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

* Closed-Circuit Television: Estes dados consistem em imagens capturadas por cimeras
em veiculos ou nas vias, que podem ser usadas para extrair informagdes por meio de
técnicas de visdo computacional. Assim como os Road Sensors, eles tém a desvan-
tagem de exigir um alto custo de infraestrutura para instalacdo e o monitoramento
é restrito a estradas e dreas especificas.

* Global Navigation Satellite System (GNSS): Dispositivos equipados com GNSS,
como Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning System - GPS), po-
dem registrar a posicdo geografica durante o movimento. Portanto, essa fonte de
dados fornece informagdes de posicionamento refinadas e movimento quase em
tempo real de um determinado veiculo. Geralmente, dados de veiculos particulares
nao sdo publicos, sendo mais comuns em taxis e Onibus.
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* Sensing-as-a-Service (Saa$S): Estas sdo plataformas que fornecem informacoes
gerais sobre dados de trafego, geralmente usando técnicas de fusdo de dados para
classificar a intensidade e fornecer informagdes de trafego em ruas especificas,
como apresentado no Google Maps ou Waze.

3.2.2. Moédulos

Com base na andlise nas subdivisdes de processos para analisar trajetdrias, retiraremos
perguntas que mantenham as mesmas tarefas e que facilitem a busca de recursos por
parte do leitor. Tais tarefas, descritas em [44] s@o descritas a seguir e, posteriormente,
apresentadas as perguntas.

Trajetoérias podem ser representadas de varias maneiras, incluindo pontos geoes-
paciais, fluxos, imagens, videos e texto. Este capitulo lida exclusivamente com trajetdrias
de GPS e fluxos, conforme definido a seguir.

Neste capitulo, a representacdo de trajetéria utilizada é a de uma sequéncia de
pontos, onde cada elemento P; pertencente a P consiste em uma tupla com latitude, lon-
gitude e tempo. Desta forma, a trajetdria € representada por uma sequéncia de pontos
geoespaciais ordenados pelo tempo em que foram coletados, como ilustrado na Figura
3.2.

- Diregdo do
Fluxo e
Intensidade

Ponto de Partida Destino Final

Figure 3.2. llustracdo de uma trajetoéria. Figure 3.3. llustracao de fluxo.

Conforme ilustrado na Figura 3.3, neste capitulo, um fluxo refere-se a pontos
geoespaciais que podem ou ndo ter uma dire¢do associada, acompanhados da intensidade
do fluxo que ocorre entre esses dois pontos.

3.2.2.1. Classificar as fontes geradoras de trajetoria

Durante esta fase da andlise de trajetdria, é necessdria a classificacdo das fontes gerado-
ras de dados em quatro grandes grupos: mobilidade de pessoas, mobilidade de veiculos,
mobilidade de animais e mobilidade de eventos naturais. Entretanto, atualmente, ndo ex-
iste nenhuma biblioteca disponivel que ofereca funcionalidades para essa tarefa, o que
torna impossivel a extracio de perguntas relacionadas. E importante ressaltar que a clas-
sificacdo das fontes geradoras de dados geralmente € realizada pela entidade responsavel
pela coleta dos dados e € disponibilizada como metadados.

Adicionalmente, € fundamental levar em consideracdao que a coleta de dados é
uma tarefa complexa e a presenca de incertezas € inevitdvel. Portanto, muitas bibliotecas
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apresentam solugdes para mitigar esse problema. E importante, assim, considerar a ca-
pacidade da biblioteca de representar diferentes tipos de mobilidade e a maneira como os
dados sao gerenciados.

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

QP1) Quais tipo(s) de dados de mobilidade (por exemplo, ponto(s) GPS, segmento(s))
estao(ao) disponivel(is) como representacio(oes) para analise nas bibliotecas?

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

3.2.2.2. Pré-processamento de Dados

Este estdgio da andlise de trajetdria envolve o tratamento dos dados coletados na etapa
anterior. As tarefas aqui se dividem em cinco categorias, descritas a seguir:

FILTRAGEM DE RUIDOS. Os dados de trajetéria frequentemente apresentam erros de-
vido a diversos fatores, tais como a qualidade dos sensores ou falhas de comunicagao.
Nestes casos, € necessdrio remover as falhas da trajetéria usando algoritmos que se di-
videm em trés grandes subcategorias: Mean Filter, Kalman e Heuristics-Based Outlier
Detection.

DETECCAO DE PONTOS DE PARADA. Em uma trajetdria, alguns pontos podem revelar
informacdes importantes, como uma parada para abastecer o carro, chamados de pontos
de parada. Em alguns casos, € necessario extrair esses pontos para melhorar a acuré-
cia, enquanto em outros, como para estimar o tempo de viagem, € preciso remové-los e
computar apenas os deslocamentos.

COMPRESSAO DE TRAJETORIAS. Para tornar o envio, armazenamento € computagao
de trajetérias mais eficientes, € necessario reduzir o nimero de pontos sem perder muito
de sua precisdo. A literatura apresenta diversos algoritmos para realizar esta tarefa, in-
cluindo Distance Metric, Offline Compression, Online Data Reduction e Compression
with Semantic Meaning.

SEGMENTACAO DE TRAJETORIA. Além de reduzir o poder computacional necessario
para a andlise, a divisdo de trajetérias em partes menores permite extrair padroes de sub-
trajetdrias e enriquecer o conhecimento. A segmentacdo ou clusterizacdo de trajetdria
pode ser feita com base em espacgos temporais, mudangas de angulo e usando algoritmos
de simplificacdo de linha.

Map matching. O processo de map-matching consiste em reposicionar pontos de uma
trajetéria em uma estrada ou rodovia, corrigindo erros causados por imprecisdo na coleta
dos dados. As informagdes adicionais utilizadas ou o intervalo de pontos de amostragem
podem ser levados em conta durante o processo.

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

QP3) Qual(is) técnica(s) de pré-processamento esta(ao) implementada(s)?
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3.2.2.3. Gerenciamento de Dados

Esta etapa é especialmente importante a medida que a quantidade de dados analisados
aumenta, ja que o acesso a vdrias partes de trajetérias em um grande volume de dados
pode ser oneroso. Assim, € desejdavel que as ferramentas utilizadas para analise possuam
um gerenciamento eficiente de dados e oferecam técnicas de busca eficazes, tais como as
listadas a seguir.

CONSULTAS EM INTERVALO. Existem diversas abordagens para o gerenciamento efi-
ciente de trajetérias. Uma delas é organizar as trajetérias em uma estrutura de arvore
como 3D-Rtree, 0 que permite realizar buscas espago-temporais representadas com uma
caixa 3D, onde o resultado sdo os nds da drvore que estiverem dentro da caixa. Outra
abordagem possivel € dividir um periodo em varios intervalos de tempo, construindo um
indice espacial individual como uma R-free para as trajetdrias geradas em cada intervalo.
Por fim, € possivel particionar um espago geografico em grades e construir um indice para
as trajetdrias que caem em cada grade.

CONSULTAS K-Nearest Neighbors (KNN). A abordagem de encontrar k trajetorias
com a menor distancia agregada em relacio a alguns pontos podem ser ttil em diversas
situacdes, como na identificagc@o de todos os carros que passaram por determinada estrada
ou rodovia. Essa técnica € especialmente importante em andlises de dados de mobilidade
urbana, permitindo uma compreensao mais precisa do trafego em uma determinada regido
e fornecendo informacdes valiosas para o planejamento urbano.

DISTANCIA OU SIMILARIDADES ENTRE TRAJETORIAS. A similaridade entre duas
trajetdrias € frequentemente calculada por meio da distincia agregada entre os pontos,
utilizando algoritmos como Closest-Pair Distance, Sum-of-Pairs Distance, Dynamic Time
Wrapping, Longest Common Sub-Sequence (LCSS), LCSS-based Distance, entre outros.

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

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

3.2.2.4. Incerteza

Como o movimento de um objeto no espago € continuo, enquanto seu registro € discreto,
as informacdes sobre uma trajetoria sempre terdo lacunas e, portanto, incertezas. Para
reduzir essa incerteza, existem diversas técnicas, bem como métodos para aumentar a
incerteza e proteger a privacidade do usudrio.

REDUZINDO A INCERTEZA DE DADOS DE TRAJETORIA. Existem duas categorias
principais de métodos para gerenciar a incerteza em trajetérias. A primeira envolve mod-
elos que recuperam trajetorias existentes usando diferentes tipos de busca na base de
dados, como por meio de objetos geométricos ou fungdes de densidade e probabilidade
independentes em cada ponto do tempo. Ja a segunda categoria envolve a inferéncia de
caminhos a partir das lacunas existentes, interpolando os pontos faltantes para construir a
trajetoria [5]. Em algumas situacdes, € possivel melhorar as inferéncias utilizando algo-
ritmos adicionais, como o map-matching.
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PRIVACIDADE DE DADOS DE TRAJETORIA. Servicos baseados em localizagdo em
tempo real podem revelar informagdes sensiveis sobre a localizagdo de um usudrio. Para
evitar isso, existem diversas abordagens, como o uso de técnicas de ocultacdo de lo-
calizacdo, como spatial cloaking [6] e mix-zones [2]. No caso de trajetorias historicas,
publicar multiplas trajetérias de um mesmo individuo pode permitir a inferéncia de infor-
macoes sensiveis, como sua residéncia ou local de trabalho. Algoritmos como clustering-
based [1], generalization-based (23], suppression-based [38], grid-based [9] e outros
podem ser aplicados para proteger a privacidade em tais cendrios.

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

QP6) E possivel gerar dados de mobilidade?

3.2.2.5. Mineracao de Padroes de Trajetoria

A extracdo de padrdes, seja de uma unica trajetéria ou de um conjunto delas, se divide em
quatro grandes categorias, que descrevemos a seguir.

Moving Together. Mostrar que um grupo de objetos se movem juntos durante um inter-
valo de tempo pode ser feito usando algoritmos como flock [11], convoy [14, 15], swarm
[18], travelling companion [37, 36] e gathering [42, 43].

Trajectory Clustering. Ao buscar por um caminho representativo ou uma tendéncia
compartilhada por um conjunto de trajetorias, € comum agrupd-las em clusters. No
cendrio de redes rodovidrias, existem vérios estudos sobre o agrupamento de trajetdrias,
como o trabalho de [17]. Para solucionar esse problema, pode-se combinar map-matching
com algoritmos de agrupamento de grafos.

MINERACAO DE PADROES SEQUENCIAIS DE TRAJETORIA. Na andlise de trajetorias,
um padrio sequencial € identificado quando um determinado nimero de objetos em movi-
mento percorre uma sequéncia comum de locais em um intervalo de tempo semelhante.
Para que uma sequéncia seja considerada um padrdo, geralmente € necessério que ela seja
encontrada mais vezes do que um valor de limiar (threshold) previamente estabelecido.

MINERACAO DE PADROES PERIODICOS DE TRAJETORIAS. E comum encontrar
padrdes periddicos em dados de trajetdria, pois os locais que uma pessoa visita diaria-
mente tendem a se repetir. Encontrar esses padrées podem ser ttil para prever movi-
mentos futuros de objetos, além de ajudar na compressdo de suas trajetorias, reduzindo
0 espago necessdrio para armazend-las. Diversos algoritmos t€m sido desenvolvidos para
a deteccdo de padrdes periddicos, como Fourier transform [2] e algoritmos baseados em
clustering [22].

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

QP7) Qual(is) técnica(s) de mineraciao de padroes de trajetorias esta(ao) implemen-
tada(s)?
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3.2.2.6. Classificacido de Trajetoria

A classificacdo de trajetdrias tem como objetivo encontrar diferencas entre trajetdrias ou
segmentos de trajetorias em diferentes aspectos, como movimentos, modos de transporte
e atividades humanas. Tipicamente, esse processo € dividido em trés etapas: primeiro,
as trajetorias sao divididas em segmentos usando métodos de segmentacio; em seguida,
caracteristicas sdo extraidas desses segmentos; e, finalmente, um modelo € criado para
classificar cada segmento. A segmentacdo pode ser baseada em vérios critérios, como
a velocidade ou a direcdo da trajetdria. As caracteristicas podem ser extraidas de varias
maneiras, como a distancia percorrida, a aceleracdo e a dire¢do. Vdrias técnicas de apren-
dizado de maquina sao usadas para criar modelos de classificacao, incluindo KNN, Sup-
port Vector Machine (SVM) e redes neurais.

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

QP8) Qual(is) técnica(s) para predicao ou classificacdo de trajetorias esta(ao) imple-
mentada(s)?

3.2.2.7. Deteccao de Anomalias em uma Trajetoria

A detec¢do de anomalias em trajetdrias € uma tarefa importante em diversas aplicagdes,
como monitoramento de veiculos e deteccao de comportamentos suspeitos. As anoma-
lias podem ser identificadas como pontos ou segmentos que se destacam dos demais em
relac@o a alguma métrica, como a distancia espacial percorrida ou a quebra de um padrao
encontrado nas demais trajetorias. Existem diversas técnicas para a deteccdo de anoma-
lias, que variam desde a andlise visual até o uso de modelos estatisticos e de aprendizado
de miquina. A deteccdo de anomalias pode ser realizada tanto em tempo real quanto
em trajetorias histdricas, permitindo a identificacdo de eventos incomuns e a tomada de
decisdes mais eficientes.

DETECTANDO TRAJETORIAS ATIPICAS. Trajetdrias atipicas sdo aquelas que se difer-
enciam das demais em termos de forma ou tempo de viagem. Essas trajetorias podem ser
detectadas por meio de algoritmos de clustering baseados em densidade ou por meio de
mineracdo de padrdes de frequéncia. Se uma trajetéria ou segmento ndo se encaixa em
nenhum cluster ou nao é frequente o suficiente, ¢ considerada uma anomalia.

DETECCAO DE EVENTOS ATiPICOS EM TRAJETORIAS. Além da detec¢do de anoma-
lias em trajetorias individuais, € possivel identificar eventos anormais por meio do uso de
um grande numero de trajetorias. Uma abordagem para detectar anomalias no transito
€ representar o evento como um subgrafo das redes de rodovias da cidade, onde os mo-
toristas exibem comportamentos diferentes de seus padrdes histéricos. E possivel, entdo,
descrever o evento por meio da mineracdo de termos significativos postados em redes
sociais no local da ocorréncia.

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

QP9) Quais técnicas para deteccio de anomalias estao implementadas?
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3.2.2.8. Suporte a Visualizacao de Dados de Trajetoria

A visualizacdo de trajetdrias ndo se limita apenas a exibi¢dao de dados brutos, como em
uma tabela na biblioteca [26]. E importante destacar que a exibicdo simples de dados pode
ndo ser esclarecedora para os usudrios, pois ndo explora as informacgdes geoespaciais.
Portanto, € fundamental que haja métodos que enriquecam as informacdes geogréficas,
por meio de imagens, graficos e mapas interativos.

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

QP10) Existe suporte para visualizacao?

3.3. Bibliotecas e uma Comparacao Qualitativa

Nesta secdo € realizada uma descri¢do e uma comparagdo de bibliotecas para tratamento e
andlise de mobilidade. Essa comparacao se torna essencial para destacar os métodos pre-
sentes no estado da arte das bibliotecas do ecossistema Python, bem como para identificar
as fortalezas e fraquezas de cada ferramenta ao longo das diferentes etapas da descoberta
de informagdes. Dessa forma, diversas oportunidades de melhoria e trabalhos futuros
podem ser reveladas.

3.3.1. Descricao das Bibliotecas

Nesta secdo, sdo apresentadas as bibliotecas listadas na Tabela 3.1. Além disso, métri-
cas comparativas com base nas informagdes disponiveis no GitHub podem ser encon-
tradas juntamente com o cédigo-fonte do capitulo!. Dessa forma, mais informagdes estio
disponiveis externamente para manter o capitulo conciso.

TRACKINTEL [20]: O Trackintel tem como objetivo preencher a lacuna de ferramentas
voltadas para a etapa de pré-processamento, fornecendo recursos para padronizar essas
tarefas e aumentar a reprodutibilidade e comparabilidade de estudos cientificos. Embora
a mineracao de trajetdrias ndo seja o seu foco principal, a biblioteca apresenta algumas
limita¢des em relagdo a outras bibliotecas em termos de métodos disponiveis para a etapa
de mineracao.

YUPI [27]: O Yet Underused Path Instruments (Yupi) € uma biblioteca Python para
mineragdo de trajetdrias que busca adicionar novos recursos enquanto aproveita recur-
sos ja existentes. Para isso, Yupi oferece APIs e métodos que permitem o uso de outras
bibliotecas para andlise de trajetdrias, além de disponibilizar recursos proprios, como a
extracdo de trajetorias de videos. Além disso, a biblioteca € altamente configurdvel e ex-
tensivel, permitindo que os usudrios personalizem o processo de andlise de acordo com
suas necessidades.

MOBILIPY [25]: Esta biblioteca € uma ferramenta completa para andlise de mobilidade,
fornecendo recursos para todos os estdgios do processo de mineracdo. Além de permitir
a segmentacao de trajetdrias em viagens e atividades, com detec¢do de locais de “casa”
e “trabalho”, o pacote também disponibiliza ferramentas para proteger a privacidade dos
usudrios, tornando a desanonimiza¢do dos dados de mobilidade mais dificil.

Thttps://github.com/edgarsoliveiral/MINICURSO-ERCEMAPI2023
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MOBVIS [33]: O MobVis é uma biblioteca para visualizacao de métricas de mobilidade,
com suporte para pré-processamento e extracao de métricas. Embora seja uma biblioteca
nova e nao tenha documentacgao, € possivel usar docstrings para entender melhor a ferra-
menta.

PTRAIL [12]: Desenvolvida para o pré-processamento de dados de trajetéria, o PTRAIL
oferece funcionalidades como filtragem de ruidos, remocao de outliers, interpolagdo e ex-
tracdo de features. O pacote também se destaca pela execugdo paralela e vetorizada dessas
tarefas, aumentando a eficiéncia do processamento. Apesar de ndo oferecer ferramentas
para andlise de dados, o PTRAIL apresenta uma integracdo bem definida com outras bib-
liotecas, como GeoPandas[16].

MOBILKIT [39]: Diferenciando-se das outras bibliotecas livres listadas, o Mobilkit pos-
sui um enfoque especial na andlise de mobilidade pds-desastres naturais, como terremotos
e enchentes. Construido sobre o framework Dask [29], que tem como objetivo facilitar o
processamento de grandes volumes de dados, o Mobilkit oferece recursos adicionais para
andlise de dados geo-temporais. No entanto, uma limitacao desta biblioteca € a falta de
recursos para proteger a privacidade dos usudrios, o que € uma preocupacao crescente no
campo da mineracdo de dados.

TRAJA [32]: O Traja é uma biblioteca Python com foco na andlise de trajetdrias de
animais. Além das ferramentas convencionais de mineracao de trajetdrias, como aquelas
baseadas em redes neurais, a biblioteca oferece recursos especificos para este contexto,
como a extracdo de trajetdrias de videos que atendam a determinadas restri¢des.

MOVINGPANDAS [10]: E uma biblioteca de cdigo aberto que oferece recursos para
explorar e analisar dados de mobilidade. A biblioteca € uma extensao do Pandas, Geopan-
das [16] e HoloViz [35], e fornece estruturas de dados e fungdes para célculo de veloci-
dade e direcdo, extracdo de pontos de parada, divisdo de trajetérias em sub-viagens, agre-
gacdo, generalizacdo e visualizagdo estdtica e dinamica dos dados de trajetdria.

MoBIPY [19]: Construida em cima da biblioteca Pandas, Mobipy busca simplificar o
calculo de métricas e padroes de mobilidade de dados geo-temporais. Com uma sélida
base de manipulacdo de dados na Mineragcdo de Dados, possui recursos para competir
com as outras bibliotecas aqui listadas em termos de desempenho. No entanto, € notdvel a
limitagcao de métricas disponiveis, mesmo quando contamos com seus modulos de funcdes
utilitdrias internas.

PYMOVE [3]: O PyMove é uma biblioteca em Python para o processamento e visual-
izacdo de trajetorias. Uma de suas principais caracteristicas € a €énfase na flexibilidade e
extensibilidade do cédigo, permitindo que o usudrio adicione funcionalidades conforme
necessdrio. Para isso, o cédigo segue padrdes como as regras PEPS [40] e possibilita
a alteracdo da estrutura de baixo nivel, como a utilizacdo de dados que ndo cabem em
memoria, utilizando a biblioteca Dask [29]. Essas caracteristicas tornam o PyMove uma
ferramenta interessante para a comunidade de andlise de mobilidade que busca solugdes
personalizdveis e escaldveis para o processamento de grandes volumes de dados de tra-
jetorias.

SCIKIT-MOBILITY [24]: E um software estatistico que fornece suporte para cientistas
e profissionais em diversos aspectos da andlise de mobilidade. Essa biblioteca € bas-
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tante popular em comparacdo com outras na area de mineracdo de mobilidade. Além das
funcionalidades bésicas, o Scikit-Mobility oferece ferramentas para andlise de riscos a pri-
vacidade dos usudrios e a representacdo de fluxos, algo que ndo é encontrado em outros
pacotes. Isso permite que os usudrios possam lidar com questdes criticas de seguranca
em suas andlises de mobilidade. Outra caracteristica notavel do Scikit-Mobility € a sua
capacidade de trabalhar com dados de mobilidade em grande escala, permitindo a anélise
de conjuntos de dados de milhdes de pontos em tempo hébil.

TRACKTABLE [28]: Uma biblioteca que se destaca pela sua eficiéncia no processa-
mento de grandes volumes de dados de trajetdria, gracas a implementacdo de suas princi-
pais estruturas de dados e algoritmos em C++. Além de recursos comuns em outras bib-
liotecas, como a visualizag@o e andlise de trajetorias, ela oferece recursos tinicos, como
a geracdo de mapas de calor e a detec¢do de quadrantes em trajetdrias. Esses recursos
podem ser tteis em diversas aplica¢des, desde o monitoramento de veiculos em tempo
real até a andlise de movimentos de animais.

SMAFRAMEWORK [30]: O SMAFramework é uma biblioteca de analise de mobilidade
urbana que foca na integracdo de multiplos datasets heterogéneos. Possui ferramentas
para gerenciamento e andlise de dados, mas nio possui documentacdo, o que torna seu
uso mais desafiador em comparag¢do com as demais bibliotecas.

MOCHA [34]: O MOCHA ¢ uma ferramenta de pré-processamento de trajetérias que
extrai métricas temporais, espaciais e sociais, além de classificar as trajetorias com base
em suas distribui¢des de probabilidade. Também produz guias visuais para comparagao
de tracos e modelos de mobilidade, util para avaliar a qualidade de trajetérias reais ou
sintéticas.

TEETOOL [8]: Com o objetivo de fornecer recursos para a andlise de trajetérias em duas
ou trés dimensdes, o Teetool oferece ferramentas para minerar dados e gerar predi¢cdes.
Além de métricas comuns, como distancia e velocidade, também apresenta métricas es-
pecificas, como a regido de confianga, tteis para a andlise de trajetorias de objetos aéreos.
Embora disponha de algumas ferramentas para outras etapas da minera¢do, como visual-
izacdo, é necessdrio recorrer a outras bibliotecas para realizar todas as tarefas envolvidas
na mineracao de trajetorias.

3.3.2. Uma Comparacao Qualitativa

Baseados nos mddulos previamente apresentados e nas questoes de pesquisas (QP) levan-
tadas na secdo 3.2.2, elaborou-se uma comparacdo qualitativa para verificar a abragéncia
e a cobertura das bibliotecas nas tarefas de tratamento e andlise de dados de mobilidade.
Por meio dessa comparacdo, torna-se possivel apresentar uma classificac@o para cada bib-
lioteca, definindo qual desempenha melhor por cendrio.

3.3.2.1. Quais bibliotecas escolher com base nos dados?

Todos os tipos de representacdo de mobilidade abordados neste estudo, GNSS, sdo supor-
tados por todas as ferramentas apresentadas. No entanto, ao considerar o tipo de entidade
conforme a Tabela 3.3, € perceptivel que, ao lidar com fluxos, a escolha se restringe
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a cinco bibliotecas. Nesse aspecto, é importante ressaltar que MovingPandas, Scikit-
Mobility e PyMove oferecem um suporte mais abrangente para outras tarefas. Nesse sen-
tido, com base na Tabela 3.3, as seguintes questdes de pesquisas sao respondidas: QP1)
Quais tipo(s) de dados de mobilidade (por exemplo, ponto(s) GPS, segmento(s)) es-
tao(ao) disponivel(is) como representacio(des) para analise nas bibliotecas? ¢ QP2)
Explora qual(is) tipo(s) de representacao de mobilidade?.

Table 3.3. Tipo de entidades moveis.

¥
5 S £
S Qe NN o NI
F o STTT SESTFES S
é’ FITITLEI SO O § 5 §’ AN
Bibliotecas | & < 3 & PIKE ST S
Trajetéria |+ + + + + + + + + + + + - + +
Fluxo| - - + - - - - 4+ - + + - + - -

3.3.2.2. Bibliotecas para tarefas de pré-processamento

Ao analisar os dados apresentados na Tabela 3.5, torna-se evidente a tnica biblioteca que
abrange as outras cinco tarefas mencionadas é a PyMove. No entanto, considerando a
possibilidade da utilizagdo de vdrias bibliotecas, como MovingPandas e Scikit-Mobility,
nas quais os dados sdo armazenados de maneira compativel, € factivel que um desem-
penho semelhante seja alcangado. Portanto, € vidvel que a combinagdo dessas bibliote-
cas seja explorada para a obtencao de suporte quase completo para as atividades de pré-
processamento. Nesse sentido, com base na Tabela 3.5, a seguinte questdo de pesquisa
¢ respondida: QP3) Qual(is) técnica(s) de pré-processamento esta(ao) implemen-
tada(s)?.

Table 3.5. Técnicas de pré-processamento.

¥
¥y & £
S s £ S8
. o D )
T TS5 T s SESTTFESS
ioeess |€ S FEFESISF 58
Bibliotecas R SIS &
Filtragem de ruidos | - + - - + - - + - + 4+ + - - -
Detec¢do de pontos de parada | + - + + - + - + - + + - - - -
Compressao de trajetérias | - - + - - + + - - + + - - - -
Segmentacdo de trajetéria | - - + - + - + + - + - - - - -
Map matching | - - - - - - - - - 4+ - - - - -

3.3.2.3. Bibliotecas para gerenciar mobilidade

Uma conclus@o que podemos derivar da Tabela 3.6 € que, ao lidar com um grande volume
de dados, € viavel empregar a ferramenta PyMove para a filtragem das tabelas especificas
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desejadas. Posteriormente, caso seja necessdrio, pode-se recorrer a outras bibliotecas
para realizar tarefas adicionais. Essa abordagem permite uma manipulacdo de dados de
mobilidade eficaz e modular. Nesse sentido, com base na Tabela 3.6, a seguinte questao de
pesquisa € respondida: QP4) Qual(is) recurso(s) para gerenciamento de dados esta(ao)

disponivel(is)?.

Table 3.6. Recursos para gerenciamento de dados.

¥
& SRS
9 N > Q§ @§~o\© qysbv

) R N L& g S N

s ST o §%§§‘$ FESS
CIRTSRS & S @ S & 3 CTJ & @ O 9
Bibliotecas | S X QA S LIS ISR
Consultas em Intervalo | - - - - + + + + - + - + - - -
ConsultasKNN |- - + - - - - - - + - - - - -
Similaridade de Trajetérias | - - - - - - - - + + - - - - -

3.3.2.4. Bibliotecas para lidar com incerteza e analise de privacidade

O exame da Tabela 3.7 revela que a escassez de métodos para lidar com incerteza € percep-
tivel, uma vez que apenas 3 métodos oferecem ferramentas para a suavizacao da trajetoria,
a saber, MovingPandas, Traja e PTRAIL. Além disso, a andlise de riscos para a privaci-
dade € apoiada apenas pela biblioteca Scikit-Mobility, o que evidencia uma oportunidade
para a implementacdo de novas abordagens. Nesse sentido, com base na Tabela 3.7, a
seguinte questdo de pesquisa € respondida: QP5) Qual(is) método(s) para lidar com a
incerteza esta(ao) implementado(s)?.

Table 3.7. Métodos para lidar com incerteza.

¥
§ § 8
R s & SF §x
,\' . o D Q < N
T TTTT s SESTSESS
o ST &ESS ﬁ S &S O S5 & D .2
Bibliotecas | XX QX & SPFIKESSK
Reduzindo a Incerteza | - - - - + - + + - - - - - - -
Anilise de Privacidade | - - - - - - - - - - 4+ - - - -

3.3.2.5. Bibliotecas para gerar mobilidade

Na tarefa de geracao de mobilidade sintética, conforme demonstrado na Tabela 3.8, observa-
se que nenhum dos recursos disponiveis nas bibliotecas se equipara em abrangéncia aos
oferecidos pela Scikit-Mobility. No entanto, em outras bibliotecas, estdo disponiveis re-
cursos de geracdo de trajetdrias por meio de métodos mais simples, como o Random Walk.
A auséncia de métodos mais avangados revela uma caréncia de abordagens robustas para
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a geracdo de mobilidade sintética. Este € um ponto que merece atengdo e pode ser explo-
rado como uma oportunidade para o desenvolvimento de novas técnicas e métodos nessa
area. Nesse sentido, com base na Tabela 3.8, a seguinte questao de pesquisa € respondida:
QP6) E possivel gerar dados de mobilidade?.

Table 3.8. Métodos para gerar mobilidade.

~&
s & £
o vug) 66 ) @Q’
o S S L 3
§ SEE Fo8T T
TAaIIRLST IS TFTIY S
ST RIIK S @ SS X5 .3 @ O 9
Bibliotecas | ¥ ST RXS S LIPS L EIKL
Gerar Trajetéria | - + - - - - 4+ - - - + + - - +
Gerar Fluxo | - - - - - - - - - - 4+ - - - -
Mobility Diary | - - - - - - - - - - + - - - -

3.3.2.6. Bibliotecas para mineracao de padroes de trajetorias

E possivel que vdrias ferramentas sejam utilizadas em conjunto para obter uma gama mais
completa de opgdes, como ilustrado na Tabela 3.9, combinando o uso do Scikit-Mobility
com o MovingPandas ou Traja, que sdo compativeis entre si. No entanto, ndo foi en-
contrada uma biblioteca, dentre as listadas, que disponha de recursos especificos para a
mineragcdo de padrdoes de movimentacao conjunta (Moving Together), além da escassez
de suporte para a mineracdo de padrdes sequenciais e periddicos. Esses sdo aspectos que
indicam possiveis dreas de desenvolvimento e aprimoramento nas bibliotecas existentes.
Nesse sentido, com base na Tabela 3.9, a seguinte questdo de pesquisa € respondida:
QP7) Qual(is) técnica(s) de mineraciao de padroes de trajetorias esta(ao) implemen-
tada(s)?.

Table 3.9. Técnicas de mineracdes de padroes.

i
& $ L
oy 2 ~ Q,§ 60\0’&@
§F L8 £45273 588>
T TS ¢ TFLF FI U0
S (&om\ : mgo@

Bibliotecas &57 L

Moving Together | - - -
Agrupamento de Trajetérias | - - +
Padrdes Sequenciais | - - -
Padroes Periddicos | - - -

3.3.2.7. Bibliotecas para tarefa de classificacdo ou predicao de trajetoria

Conforme observado na Tabela 3.10, nenhuma das ferramentas listadas apresenta uma
solucdo especifica para a classificacdo. Isso indica que ha uma lacuna nas bibliotecas
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existentes em relacdo a esse aspecto particular da mineracdo de trajetdrias. Seria interes-
sante explorar o desenvolvimento de métodos ou a integracdo de outras bibliotecas para

abordar essa necessidade.

Nao obstante, apenas a biblioteca Traja oferece uma solucao para o problema de
predi¢do de trajetdria. Isso destaca a importancia de explorar e implementar abordagens
especificas para essa tarefa, considerando sua relevancia na andlise de dados de mobili-
dade. Nesse sentido, com base na Tabela 3.10, a seguinte questdo de pesquisa € respon-
dida: QP8) Qual(is) técnica(s) para predicao ou classificacao de trajetorias esta(ao)

implementada(s)?.

Table 3.10. Técnicas para predicao ou classificacao de trajetorias

&

y & &

O & S §
§ S8 FaSTFETs
PSSR BEETF IS E

Bibliotecas | XA S &I QIS S
Predi¢dio | - - - - - - + - - - - - - -
Classificacdo | - - - - - - - - - - - - - - -

3.3.2.8. Bibliotecas para deteccao de anomalias

Conforme pode ser observado na Tabela 3.11, outra lacuna € evidenciada no estado da arte
das bibliotecas Python para mineracdo de dados de mobilidade. Nenhuma solucdo é apre-
sentada para a deteccao de eventos atipicos. Apenas a biblioteca Tracktable oferece uma
solugdo para a deteccao de trajetorias andomalas. Isso real¢a a necessidade de ferramentas
adicionais e o desenvolvimento de métodos especificos para a detec¢do de anomalias em
dados de mobilidade, com o propdsito de explorar todo o potencial dessas informagdes e
identificar padrdes incomuns ou comportamentos fora do esperado. Nesse sentido, com
base na Tabela 3.11, a seguinte questdo de pesquisa € respondida: QP9) Quais técnicas

para deteccao de anomalias estdo implementadas?.

Table 3.11. Técnicas para deteccdao de anomalias.

Bibliotecas

Detectando Trajetorias Atipicas | - - - - - - - - - - -
Detec¢do de Eventos Atipicos | - - - - - - - - - - - - -
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3.3.2.9. Bibliotecas para visualizacio de mobilidade

Ao analisar os dados apresentados na Tabela 3.12, a ampla variedade de métodos disponiveis
para a visualizacdo de dados de mobilidade é evidente. E importante ressaltar que a bib-
lioteca MobVis tem como foco exclusivo essa tarefa especifica da mineracdo 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 anélise
de dados de mobilidade. A combinacao dessas ferramentas pode oferecer uma abordagem
completa e abrangente na visualizacio e exploracdo dos dados, proporcionando insights
valiosos para a compreensdo da mobilidade e a tomada de decisdes informadas. Nesse
sentido, com base na Tabela 3.12, a seguinte questdo de pesquisa € respondida: QP10)
Existe suporte para visualizacao?.

Table 3.12. Tipos de visualizagao disponivel.

%

S
& §‘ L
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plioecas € ST ELEIFTIFETES
Bibliotecas | R K QRS &
Imagens |+ + - + + + + + - + + + - + +
Gréficos |+ + - + + 4+ + + - + + + - + +
Mapas Interativos | - - + + + - - + - + + - + - -

E importante ressaltar que algumas bibliotecas delegam as funcdes de visualizagio
para outras bibliotecas. Portanto, possibilitam o uso de todos os recursos disponiveis
nestas bibliotecas de visualizacdo, sendo necessdrio entendé-las para tirar total proveito
de seus recursos. Isso adiciona uma camada de complexidade para o uso destes recursos.

3.4. Abordagem Pratica para Tratamento e Analise de Mobilidade

Na abordagem pratica, é apresentado um conjunto de dados reais, demonstrando a apli-
cacdo dos recursos j4 presentes nas bibliotecas comparadas. Essa aplicagdo deve abranger
a execucao de todas as tarefas relacionadas a necessidade de uso de cada biblioteca.

A metodologia proposta serd aplicada da seguinte forma:

1. Conjunto de dados: A apresentacdo do conjunto de dados que serd analisado revela
que o dataset utilizado foi coletado em uma cidade urbana e contém informacdes
de trajetdrias registradas por dispositivos GPS em veiculos de transporte publico,
taxis.

2. Pré-processamento dos dados: A realizacdo do pré-processamento dos dados de
trajetdria serd conduzida utilizando as bibliotecas SciKit-Mobility e MovingPandas.
Isso incluird a limpeza dos dados, a filtragem de ruidos, a detec¢ao de pontos de
parada, a segmentacdo de trajetdria e a compressao.

3. Anadlise exploratoria: A biblioteca MovingPandas sera empregada para a real-
izacdo de uma andlise exploratoria dos dados. Isso envolverd a visualizacdo das
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trajetdrias, a identificacdo de padrdes e a obtengdo de insights iniciais sobre a mo-
bilidade.

4. Extracao de caracteristicas: A biblioteca PTRAIL sera utilizada para a extracao
de caracteristicas relevantes dos dados de trajetoria. Isso pode incluir informagdes
como velocidade, distancia percorrida, duragdao da viagem, entre outras.

5. Predicao de trajetéria: A modelagem dos dados de mobilidade sera realizada
por meio da biblioteca Traja. Isso pode envolver a aplicacdo de algoritmos de
aprendizado de mdquina ou técnicas de mineracdo de dados para a identificacio de
padrdes e a predicdo dos dados de mobilidade.

Ao seguir essa metodologia, uma andlise 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 € aplicada a um conjunto de dados real,
possibilitando uma demonstracdo prética e aplicada dos conceitos discutidos nas se¢oes
anteriores.

3.4.1. Conjunto de dados

O uso do conjunto de dados Taxi Service Trajectory® é realizado para conduzir a anlise.
Este conjunto de dados descreve um ano completo das trajetorias de todos os 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 moveis instalados nos veiculos. As
viagens sdo categorizadas em trés categorias: (A) baseada na central de tixis, (B) baseada
em ponto de taxi ou (C) ndo baseada na central de tdxis. Para a primeira categoria, foi
fornecido um ID anonimizado quando essa informagao estava disponivel por meio da lig-
acdo telefonica. As duas ultimas categorias referem-se a servigos que foram solicitados
diretamente aos motoristas de tdxi em um (B) ponto de tdxi ou em uma (C) rua aleatéria.
Este conjunto de dados oferece uma oportunidade valiosa para aplicar a metodologia dis-
cutida e obter insights significativos sobre a mobilidade na cidade do Porto.

3.4.2. Pré-processamento dos dados

LIMPEZA DOS DADOS

Antes de prosseguir para as etapas subsequentes, € fundamental realizar a limpeza e for-
matacdo dos dados. Para assegurar a integridade dos dados, foram excluidas todas as tra-
jetérias 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. Apds essa filtragem, uma amostra
aleatdria das trajetérias remanescentes foi selecionada, correspondendo a aproximada-
mente 0,05% do total. Dessa amostra, apenas as trajetérias com mais de 5 pontos foram
mantidas. Por fim, houve uma modificacdo na representacdo das trajetorias: anterior-
mente, cada linha do conjunto de dados representava uma trajetéria completa, mas agora
cada linha corresponde a um ponto especifico, compartilhando os mesmos valores para o
restante da trajetoria.

Zhttps://www.kaggle.com/c/pkdd-15-predict-taxi-service-trajectory-i
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FILTRAGEM DE RUIDOS

A seguir, € apresentado um exemplo especifico de uma trajetéria que ilustra claramente
a presenca de ruidos ou valores discrepantes, nos quais dois pontos sdo repentinamente
distanciados consideravelmente de seus vizinhos. Para lidar com esses casos, € necessario
que a filtragem dos dados seja realizada, e esse problema é abordado por varias bibliotecas
disponiveis. Nesta instancia, a solucdo fornecida pela biblioteca Scikit-Mobility foi uti-
lizada. Por meio dessa biblioteca, todos os pontos que excedem a velocidade méxima de
300 km/h foram removidos. O resultado, conforme ilustrado na Figura 3.4, é apresentado
na comparacao entre a trajetoria original, representada pela linha tracejada vermelha, e a
nova trajetoria representada pela linha azul, na qual os pontos removidos sido destacados
em verde.

o
L
FN
|
] Figure 3.5. Exemplo de deteccéao de
Figure 3.4. Exemplo de filtragem de ruidos pontos de parada

DETECCAO DE PONTOS DE PARADA

Para ilustrar mais um exemplo, outra trajetdria foi selecionada na qual um ponto de parada
foi detectado, como pode ser visto na Figura 3.5. A detec¢do desse ponto de parada
foi realizada por meio da funcionalidade fornecida pelo Scikit-Mobility. Nesse caso, 0s
critérios utilizados para a classificacdo de um ponto como parada foram aqueles em que
0 objeto permaneceu por mais de 5 minutos a uma distancia de 0.2 quildmetros. O ponto
de parada detectado estd destacado em verde na Figura 3.5.

COMPRESSAO DE TRAJETORIA

Para exemplificar a compressdo de uma trajetéria, uma instancia do dataset foi sele-
cionada e o método de compressdo fornecido pelo Scikit-Mobility foi aplicado. Esse
método substitui conjuntos de pontos que estejam a uma distancia de 0.2 quilometros
por um unico ponto médio. A Figura 3.6 apresenta a trajetoria original em azul, a nova
trajetéria comprimida em vermelho tracejado e destaca em verde os pontos que foram
removidos durante o processo de compressao.

SEGMENTACAO DE TRAJETORIA
Para realizar essa tarefa, os recursos da biblioteca MovingPandas sdo utilizados para seg-
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Figure 3.6. Exemplo de com- Figure 3.7. Exemplo de segmen-
pressao de trajetdria tacao de trajetoria

mentar uma trajetoria, exemplificando critérios que podem ser empregados para essa
divisdo. Na Figura 3.7, a trajetdria original ¢ dividida em trés novos grupos de sub-
trajetdrias. O primeiro grupo € criado com base em lacunas temporais, o segundo é for-
mado pela deteccao de pontos de parada, e o terceiro € resultado da andlise das diferencas
de velocidade.

3.4.3. Analise exploratoria

Esta etapa busca aumentar o conhecimento sobre os dados disponiveis. Para exemplifica-
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 ndo filtrado.

2. Onde estdo localizados os pontos mais significativos, os agrupamentos com maior
densidade e qual é o fluxo entre eles? A Figura 3.11 torna visivel que o centro da
cidade tende a conter uma maior densidade de veiculos.

3. Existe uma lacuna temporal nos dados de mobilidade? Os dados apresentam uma
forma semelhante a uma distribui¢do sinusoidal ao visualizar a quantidade de pon-
tos para cada dia, comegando em ‘2013-07-01 05:55:41” e terminando em ‘2014-
06-30 09:22:04".

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

Nas Figuras 3.8 e 3.9, € perceptivel que hda uma maior quantidade de viagens nas
segundas e sextas-feiras. De forma semelhando, € notdvel o aumento de viagens
nos meses proximos a junho e outubro.
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Figure 3.8. Numero de viagens em Figure 3.9. Numero de viagens em
cada dia da semana. cada més.

3.4.4. Extracao de caracteristicas

Nesta fase, métodos de extragdo de caracteristicas presentes na biblioteca PTRAIL foram
empregados para enriquecer o conjunto de dados, adicionando informacdes temporais,
como dia da semana e hora do dia, além de informacgdes derivadas dos movimentos, como
distancia, velocidade e aceleracdo.

Por fim, modelos disponiveis na biblioteca scikit-learn® foram utilizados para ex-
emplificar o impacto que a extragcdo de caracteristicas pode ter em tarefas relacionadas a
andlise de mobilidade, como a melhoria na acuricia da classificagdo 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 apli-
cacgoes de andlise de mobilidade.

Sem extragdo de caracteristicas Com extragao de caracteristicas

0.45 4

Acuracia
Acurécia

e
=
S

Random Forest Decision Tree Gaussian Naive Bayes K-Nearest Neighbors Random Forest Decision Tree Gaussian Naive Bayes K-Nearest Neighbors
Model Model

Figure 3.10. Impacto da extracao de carateristicas, na classificacido de trajetorias.

3.4.5. Predicao de trajetoria

Com base na biblioteca Python Traja, realizou-se um experimento para prever os trés
proximos pontos de uma trajetéria. Para isso, utilizamos o modelo Long Short-Term
Memory (LSTM) disponibilizado pela biblioteca, o qual foi treinado e validado em sub-

3https://scikit-learn.org/stable/index.html

(0]



conjuntos distintos da amostra de dados. Apds o processo de treinamento e validacao,
a predicdo com o menor Erro Quadratico Médio foi selecionada. Os resultados obtidos
foram apresentados na Figura 3.12, demonstrando a acurécia da predicao.

B 0.7257 —— History

Pred
0.700 4 — Real

0.675
0.650 1
o 0.625
0.600

0.575 4

— 0 0.550

*5‘7 75‘65 *5‘5 75‘55 *5‘5 T T T . .
x —0.40 —0.35 —0.30 —0.25 —0.20

Figure 3.11. Numero de pontos de . L L.
densidade e fluxos. Figure 3.12. Predicéao de trajetoria.

3.5. Conclusao

O objetivo principal deste estudo foi realizar uma comparacio quantitativa entre bibliote-
cas Python que disponibilizam recursos para a analise de mobilidade. Posteriormente, as
bibliotecas foram classificadas e associadas a fases especificas da aquisi¢cdo de conheci-
mento de dados de trajetdrias, seguindo um paradigma similar ao apresentado por [44].

A combinagdo 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 relevancia desses métodos na aquisicio de
conhecimento em dados de mobilidade.

Os insights gerados pela comparacdo das bibliotecas revelaram varias informacoes
importantes. Foi identificada a quase ausé€ncia de suporte para tarefas de map matching,
poucos métodos de geracdo de trajetoria baseados em modelagem de conjuntos de da-
dos e a inexisténcia de bibliotecas que permitam a mineracdo de movimentacao conjunta
(Moving Together). Além disso, observou-se a falta de suporte para a classificacido de
trajetdrias e detecg¢do de eventos atipicos dentro das trajetérias. Também foi notada uma
escassez de solugdes para andlise de privacidade, predicdo e deteccao de trajetdrias atipi-
cas.

Em resumo, a comparagdo, a metodologia e o caso de uso apresentados neste
artigo proporcionam auxilio na tomada de decisdOes relacionadas ao uso dos recursos
disponiveis nas bibliotecas Python para andlise de mobilidade. Além disso, as lacunas
identificadas revelam oportunidades para o avanco da pesquisa nessa area, incentivando o
desenvolvimento de métodos mais abrangentes e aprimorados.

“https://github.com/edgarsoliveiral/ MINICURSO-ERCEMAPI2023
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