INSTITUTO
FEDERAL

Paraiba

Instituto Federal de Educacio, Ciéncia e Tecnologia da Paraiba
Campus Joao Pessoa
Programa de P6s-Graduacao em Tecnologia da Informacao

Nivel Mestrado Profissional

Joao Batista Firmino Junior

ANALISE COMPARATIVA DE MODELOS DE PREDICAO DE
DESTINO QUE USAM CADEIAS DE MARKOYV E CADEIAS
OCULTAS DE MARKOV

DISSERTACAO DE MESTRADO

JOAO PESSOA
2025



Joao Batista Firmino Junior

Analise Comparativa de Modelos de predicao de Destino que

usam Cadeias de Markov e Cadeias Ocultas de Markov

Dissertagcdo apresentada como requisito parcial
para obtencdo do titulo de Mestre em Tecno-
logia da Informacdo, pelo Programa de Pds-
Graduagdo em Tecnologia da Informacao do Ins-
tituto Federal de Educacgao, Ciéncia e Tecnologia
da Paraiba — IFPB.

Orientador: Prof. Dr. Francisco Dantas Nobre
Neto

Joao Pessoa
2025



Dados Internacionais de Catalogacéo na Publicagéo (CIP)
Biblioteca Nilo Peganha - Campus Jodo Pessoa, PB.

F525a  Firmino Junior, Jodo Batista.

Anélise comparativa de modelos de predicéo de destino que
usam cadeias de Markov e cadeias ocultas de Markov / Jodo

Batista Firmino Junior. — 2025.
84 f. il

Dissertacdo (Mestrado em Tecnologia da Informacdo) — Ins-
tituto Federal de Educacéo da Paraiba / Programa de Pds-Gradua-
cdo em Tecnologia da Informagéo (PPGTI), 2025.

Orientacgdo: Prof. Dr. Francisco Dantas Nobre Neto.

1. Aprendizado de maquina. 2. Markov. 3.Tesselacdo. 4. Pre-
dicdo de destino. 5. Trajetdria. 1. Titulo.

CDU 004.8:519.22(043)

Bibliotecéria responsavel Lucrecia Camilo de Lima — CRB 15/132



MINISTERIO DA EDUCACAO
SECRETARIA DE EDUCACAO PROFISSIONAL E TECNOLOGICA
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DA PARAIBA

PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO STRICTO SENSU

MESTRADO PROFISSIONAL EM TECNOLOGIA DA INFORMAGAO

JOAO BATISTA FIRMINO JUNIOR

Anadlise Comparativa de Modelos de Predicao de Destinos que usam Cadeias de Markov e
Cadeias Ocultas de Markov

Dissertacdo apresentada como requisito para obtengao do
titulo de Mestre em Tecnologia da Informagéo, pelo Programa
de Pos- Graduagao em Tecnologia da Informagao do Instituto
Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia da Paraiba —
IFPB - Campus Joao Pessoa.

Aprovado em 30 de junho de 2025

Membros da Banca Examinadora:

Dr. Francisco Dantas Nobre Neto
IFPB - PPGTI
Dr. Francisco Petronio Alencar de Medeiros
IFPB
Dr. Bruno Neiva Moreno
IFPB
Dr. Claudio de Souza Baptista

UFCG

Joado Pessoa/2025



Documento assinado eletronicamente por:

® Francisco Dantas Nobre Neto, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 29/08/2025 16:45:59.

® Claudio de Souza Baptista, PRESTADOR DE SERVICO, em 30/08/2025 06:12:35.

= Francisco Petronio Alencar de Medeiros, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 30/08/2025 09:29:48.
s Bruno Neiva Moreno, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 02/09/2025 08:25:37.

Este documento foi emitido pelo SUAP em 28/08/2025. Para comprovar sua autenticidade, faga a leitura do QRCode ao lado ou acesse https://suap.ifpb.edu.br/autenticar-

documento/ e fornega os dados abaixo:

Codigo 756101
Verificador: 3cebb7bbab

Cddigo de Autenticagdo:

Av. Primeiro de Maio, 720, Jaguaribe, JOAO PESSOA / PB, CEP 58015-435
http://ifpb.edu.br - (83) 3612-1200



Este trabalho é dedicado a busca pelo conhecimento cientifico.



AGRADECIMENTOS

Os agradecimentos vao para minha familia, pelo apoio, e para o IFPB. Em especial, para
os docentes e discentes do Programa de P6s-Graduacao em Tecnologia da Informacdo e ao grupo
de pesquisa SIDE (Semantics, Intelligence and Data Ecosystems), pela troca de experiéncias e
conhecimentos. Dentre os discentes, também enfatizo a influéncia de Msc. Janderson Dutra e,
dentre os docentes do Programa de Pés-Graduaciao em Tecnologia da Informagao (PPGTI), a do

Dr. Francisco Dantas Nobre Neto, Professor orientador deste trabalho.



RESUMO

A predicao de destinos € uma funcionalidade cada vez mais relevante em aplicagdes de mobi-
lidade urbana, por oferecer ao usudrio sugestdes de rotas e lugares com base em padrdes de
deslocamento e, por vezes, informacdes com base em dados contextuais. Este trabalho realiza
uma comparacao entre dois modelos, sendo um com base em Cadeias de Markov, e outro com
base em Cadeias Ocultas de Markov — aplicadas a um conjunto de dados reais de mobilidade
veicular. A escolha metodoldgica foi fundamentada em um Mapeamento Sistemético da Litera-
tura (MSL), dentre outras leituras. A andlise foi realizada considerando conjuntos de etapas. O
primeiro conjunto dessas etapas objetivou geracdo das amostras adequadas para os modelos; o
segundo conjunto, com as predi¢des e etapas para a comparagdo. A avaliacio foi realizada com
validacdo cruzada (K-Fold, k=10) e teste t-student para amostras pareadas desses folds, revelando
que a performance dos modelos € sensivel a um limite de corte das amostras para balanceamento
dos dados conforme os veiculos. Esse limite foi determinado para melhorar o valor das precisdes,
bem como a existéncia de mais rodadas em que os algoritmos funcionaram sem erros de constru-
¢ao dos modelos. Dessa forma, buscou-se responder a Questao de Pesquisa "Existe diferenca
quanto ao uso dos modelos de predicao de destino com base em Cadeias de Markov e Cadeias
Ocultas de Markov, no contexto de trafego urbano e no uso de veiculos individuais?”. A resposta
€ que, apos testes estatisticos, foi encontrado que ha diferenca estatistica entre as duas técnicas
avaliadas. Ou seja, globalmente, com Cadeias de Markov possuindo cerca de 59% de precisio;
e com Cadeias Ocultas de Markov com aproximadamente 61% de precisdo. Isso revelou que
o modelo com base em Cadeias Ocultas de Markov, a partir do conjunto de dados utilizado,

apresentou, com dados contextuais, melhores precisdes na maior parte dos casos.

Palavras-chaves: Aprendizado de Maquina; Markov; tesselagdo; predi¢do de destinos; trajeto-

rias.



ABSTRACT

Destination prediction is an increasingly relevant functionality in urban mobility applications,
offering users route and location suggestions based on displacement patterns and, at times,
information derived from contextual data. This work conducts a comparison between two models:
one based on Markov Chains and another based on Hidden Markov Chains — applied to a real
vehicular mobility dataset. The methodological choice was grounded in a Systematic Literature
Mapping (SLM), among other readings. The analysis was performed considering sets of stages.
The first set of stages aimed at generating appropriate samples for the models; the second set
involved predictions and comparison stages. The evaluation was conducted using cross-validation
(K-Fold, k=10) and paired-sample -fest for these folds, revealing that model performance is
sensitive to a sample cutoff threshold for data balancing according to vehicles. This threshold
was determined to improve precision values as well as the occurrence of more rounds in which
the algorithms functioned without model construction errors. Thus, this study sought to answer
the Research Question: "Is there a difference in the use of destination prediction models based on
Markov Chains and Hidden Markov Chains in the context of urban traffic and individual vehicle
usage?" The answer is that, after statistical tests, a statistical difference was found between
the two evaluated techniques. That is, globally, Markov Chains achieved approximately 59%
precision, while Hidden Markov Chains achieved approximately 61% precision. This revealed
that the Hidden Markov Chain-based model, using the employed dataset with contextual data,

presented better precision in most cases.

Key-words: Machine Learning; Markov; tessellation; destination prediction; trajectories..
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1 INTRODUCAO

No contexto da mobilidade urbana, tanto do ponto de vista do poder piiblico como
do ponto de vista do cidaddo comum e seus destinos, hd desafios relacionados a temética de

identificagcdo de padrdes de mobilidade.

Conhecer esses padroes de mobilidade sdo uteis, por exemplo, para encontrar anomalias
que podem piorar o fluxo do transito; descobrir novas rotas em caso de uma via interrompida;
minimizar a chance de acidentes ao reduzir o transito; encontrar destinos alternativos ou sugeridos
automatizadamente - enfim, mapear a mobilidade de pessoas em seus automdveis como um

caminho para a melhora da qualidade de vida em uma cidade.

Encontrar padrdes a partir de eventos que permitam um melhor gerenciamento do fluxo
de transito, em ambiente urbano, auxilia na constru¢ao e manutencao das Cidades Inteligentes.
De acordo com Javidroozi, Shah e Feldman (2019), isso diz respeito a um conjunto de sistemas
que usam dados em tempo préximo ao real, produzindo conhecimentos por diversos setores de
uma cidade, dentre eles o setor de Transportes, apoiado por pesquisa académica e certas técnicas

computacionais.

Existem pesquisas de Mapeamento e de Revisdo Sistematica da Literatura na area de
predicao de destinos e/ou de trajetérias como as de Junior, Dutra e Neto (2024), Graser et al.
(2023) e Li et al. (2021), dentre outros trabalhos de pesquisa secunddrias, que evidenciam os
desafios no conhecimento das técnicas mais recentes na area de mobilidade urbana apoiadas por
Tecnologia da Informacdo (TI), de forma clara, sistemética, auxiliando no reconhecimento de

problemas e no desenvolvimento de solugdes.

Assim, esse processo de revisar sistematicamente a literatura sobre técnicas preditivas
de destinos ou de trajetérias auxiliou no que diz respeito a nortear esta pesquisa, uma vez
que foi possivel identificar quais técnicas estdo sendo usadas para a construcao de preditores
de trajetdrias. Além disso, se fez presente o desafio de se encontrar conjuntos de dados de
locomogdes reais, gratuitos, publicos, livres e de facil acesso para predicao de trajetdrias e/ou
destinos - que consistam em dados espaco-temporais, representativos da mobilidade humana em

um periodo, em uma cidade, com automéveis - o que € dificil, devido a questdes de privacidade.

Portanto, esta pesquisa visa realizar uma analise comparativa entre o uso de Cadeias de
Markov e Cadeias Ocultas de Markov (HMM, do Inglés Hidden Markov Chain) em modelos de
predicdo de destino, para uma base de dados de deslocamentos reais em um ambiente urbano, e

obtidos de uma realidade cujo meio de transporte € o automével.

O motivo da escolha em se comparar modelos preditores com base em Cadeias de Markov
e de HMM serdo melhor detalhados nos proximos Capitulos. Porém, de forma breve, reside na

caracterfistica de que um modelo com Cadeias de Markov realiza transi¢do considerando apenas
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o estado atual, sem ter que preservar um grande quantitativo de histérico (lugares ja visitados).

Enquanto que, com relagdo ao uso da técnica, HMM, existe um diferencial em relacao
as Cadeias de Markov, uma vez que este tipo de modelo permite tratar tanto sobre eventos
observados como sobre eventos escondidos, em que o primeiro € o que € visto, € 0 segundo sdo
tags a serem pensadas como causas no modelo probabilistico JURAFSKY; MARTIN, 2024).
Ou seja, HMM inclui dados contextuais, o que pode ser relevante para predizer destinos com

base nao apenas na movimentacao geografica, mas também em dias da semana.

1.1 Motivacao e Defini¢iao do Problema

Estudar os Transportes!, no contexto das Cidades Inteligentes, é valioso no que diz

respeito ao desenvolvimento das técnicas e métodos computacionais em se tratando de:

e Identificar padroes de movimentacao a partir de dados espaco-temporais, para sugerir a
criacdo de rotas menos congestionadas e/ou mais seguras, roteiros turisticos, roteiros para

usudrios com alguma necessidade especial, entre outras possibilidades;

e No ambito cientifico, realizar comparagdes de técnicas no contexto de predi¢do, que
permitam trazer novas vantagens e conhecimento de desvantagens no uso de diferentes
abordagens. Por exemplo: uso de Cadeias Ocultas de Markov seriam mais vantajosas que
o de Cadeias de Markov?

Com base nessas premissas, tem-se, como primeira motivacao, integrar as necessidades
da sociedade com a mobilidade urbana, através de recomendagdes de locais para visitagao; e,
como segunda motivacao, avaliar a relevancia do uso de informag¢des contextuais na predigdo,

através da comparacao inicial entre as duas técnicas markovianas.

Assim, a partir dessas técnicas (Cadeias de Markov e Cadeias Ocultas de Markov), tteis,
conforme a literatura para predicdo de trajetdrias e/ou de destinos, tem-se o seguinte problema

de pesquisa:

e Dificuldade de encontrar trabalhos que comparem exclusivamente essas duas abordagens,
no contexto de predi¢cdo de destinos, e que realizem a comparacdo do desempenho de
um modelo preditor com base em Cadeias de Markov e em HMM na andlise de dados
reais, com um método de organizacdo dos dados ttil a conjuntos de dados que possuam,
no minimo, campos com as coordenadas geograficas longitude e latitude e um ou mais

campos referentes a informagao temporal.

Mais exatamente a modelagem matematica, com vias a implementacao computacional, capaz de sustentar uma
predicdo de destinos.
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Sendo assim, a relevancia desta proposta de pesquisa consiste, principalmente, para
pesquisas aplicadas que usam Markov para predi¢do de destinos de veiculos urbanos individuais,
geralmente de forma composta com outras técnicas, como € o caso, por exemplo, de trabalhos
como os de Lassoued et al. (2017) e Amin et al. (2018), cujos trabalhos sao descritos no Capitulo
3.

De forma clara, a Questao de Pesquisa a ser investigada € a seguinte: “Existe diferenca
quanto ao uso dos modelos de predicao de destino com base em Cadeias de Markov e Cadeias

Ocultas de Markov, no contexto de trafego urbano e no uso de veiculos individuais?”.

Esse questionamento serve como base para as comparacgdes com os resultados presentes
na literatura, remetendo a um quadro comparativo final, que ndo servird apenas para explorar
uma possibilidade de uso dos dados, mas também abrindo caminho para futuros trabalhos com

novas transformacdes desses dados.

O problema de pesquisa envolve a necessidade de uma andlise comparativa relacionada
a Questdo de Pesquisa. A realizacdo da andlise comparativa deverd auxiliar na resolu¢ao do
problema. Apoés a realizacdo da comparagdo, a partir de uma base de dados reais, deve-se tornar
mais claro um método de utilizacdo de Cadeias de Markov e HMM com finalidade preditiva para

destinos.

A Figura 1 sintetiza o fluxo de etapas desenvolvidas neste trabalho em um nivel mais
macro, iniciando-se com a busca e investigacdo de um método para trabalhar com os modelos
markovianos, a elaboraciao da proposta, a realizacdo da anélise comparativa e a consequente

validacdo dessa andlise através de um teste paramétrico.

Figura 1 — Elabora¢des dos modelos preditivos.

Investigagao de

) Proposta Analise comparativa Validagao
um método

Fonte: Elaboracdo propria.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Realizar uma andlise comparativa dos modelos de predicdo de destino com base em
Cadeias de Markov e Cadeias Ocultas de Markov, no contexto de usudrios que usam seus veiculos

de maneira individual.
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1.2.2

1.3

14

Objetivos especificos

Analisar o contexto e a relevancia no uso das técnicas escolhidas;
Identificar a base de dados a ser usada para a andlise comparativa;
Definir os critérios para inclusido dos veiculos e suas trajetorias na base de validacao;

Evidenciar a importancia do balanceamento dos dados a partir da filtragem pela quantidade

de repeti¢oes de pares Origem-Destino por veiculo;

Desenvolver e executar os modelos de predi¢cdo com base em Cadeias de Markov e HMM.

Estrutura do Documento

Os capitulos subsequentes estdo organizados da seguinte maneira:
Ap6s esta Introdugdo, os conceitos basicos deste trabalho sdo apresentado em detalhes no
Capitulo 2, incluindo descricdes e, quando necessario, com exemplos.
No Capitulo 3 sao apresentados os trabalhos relacionados, com a revisao da literatura.

Quanto ao Capitulo 4, hé a explicacdo sobre a Metodologia da Pesquisa, que inclui o

Método desenvolvido como ferramenta para a andlise comparativa.

Finalmente, no Capitulo 5 sdo apresentados e discutidos os resultados desta pesquisa, com

as técnicas avaliadas, os resultados em si, e a andlise correspondente.

As consideragdes finais e as propostas de continuacdo do trabalho sao descritas no Capi-
tulo 6.

Conclusao da Introducao

Em suma, conclui-se este capitulo com a explicagdo acerca da contextualizagdo e pro-

blema de pesquisa, justificativa, escopo e objetivos. No proximo capitulo, serd apresentada a

fundamentagdo dos elementos norteadores e justificadores desta pesquisa.



19

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este estudo parte de conceitos basicos e de um entendimento sobre Cadeias de Markov e
Cadeias Ocultas de Markov (HMM). Neste capitulo, serdo apresentados os conceitos basicos dos
objetos de estudo, que sdo referéncias para o método desenvolvido a partir do uso das referidas

técnicas, seguindo-se sempre a pressuposi¢ao da propriedade markoviana.

2.1 Conceitos e Técnicas Basicas

Antes de serem avaliados os trabalhos relacionados, € preciso convencionar os termos

padrao desta pesquisa, bem como as técnicas bésicas.

2.1.1 Trajetdrias e Tesselagdo com grades de Origem e de Destino

Definicao 1 - Trajetoria: consultando, primeiramente, Spaccapietra et al. (2008), tem-se
que, em livre traducgdo, é o registro definido pelo usudrio da evolugao da posicao (percebida
como um ponto) de um objeto que se move no espaco durante um determinado intervalo de

tempo, para atingir um determinado objetivo.

A partir desse conceito inicial, entende-se que uma trajetdria representa uma movimenta-
¢do espago-temporal de algum usuério humano, animal ou evento, onde hd uma sequéncia de
pontos indicadores da posi¢ao do objeto em movimento no espago com o timestamp em que
o ponto foi coletado (SILVA; PETRY; BOGORNY, 2019). Para Li et al. (2021), considerando
um objeto em movimento, € uma sequéncia finita, uma ordenacao sequencial de pontos espago-
temporais, que € obtido por uma amostra de um rastreamento mediante algum dispositivo de

localizacao.

Em sintese, trajetoria € a representagdo de pontos em ordem cronolégica, onde cada ponto
P representa uma coordenada geoespacial e um timestamp', com o qual é possivel extrair um
conjunto de movimentos dnicos que compartilham a propriedade de visitar a mesma sequéncia
de lugares com tempos de viagem proximos, isso conforme € considerado em Silva et al. (2019),

consultando parcialmente Giannoti et al. (2007).

Definicao 2 - Tesselacao: o conceito de tesselagdo consiste em um modelo para melhor
entender e processar o espago geografico (GOLD, 2016), basicamente segmentando uma area
maior em partes menores. Ha algumas configura¢des, como os diagramas de Voronoi, também
conhecidos como Diagramas de Thyessen, sendo uma forma de particionamento do espago em

regides (células) a partir de um niimero de pontos de observagado existentes. Mais especificamente,

' Corresponde a um tipo de dado que representa o conjunto data, hora, minuto e segundos, e em parte dos casos,

milissegundos e microssegundos. Esse conceito se torna mais claro em Tanimura (2022).
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pode-se dizer que constituem o oposto dos centréides, que sdo a transformacgdo de dreas em
pontos (GAO, 2022). Neste trabalho, sdo utilizados retingulos de 100 m? para a criagdo das
células. Conforme o citado autor (GOLD, 2016), em livre traducdo: "é formado por células
discretas com atributos préprios e, a medida que estdo conectadas, com alguma representacao
de adjacéncia”. Essa representacido de adjacéncia € que fornece a no¢do de continuidade do

fendmeno (a trajetoria), seja de trechos que lhe s@o internos, até outras trajetorias.

A Tesselagdo € relevante para esta Pesquisa uma vez que ocorre a conversdao dos pontos
de origem e de destino para as regides geograficas da Origem e do Destino. Isso pode ser ilustrado

conforme na Figura 2 .

Figura 2 — Exemplo de tesselagdo de drea com os rotulos representados por nimeros, conside-
rando Origem e Destino como qualquer dos pontos nos extremos da polilinha, desde
que se refiram a posicionamentos diferentes entre eles.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Definicao 3 - Origem e Grade de Origem: trata-se da primeira coordenada geografica
que representa o ponto de partida, com tempo zero, em que uma trajetoria é considerada
computdvel - para efeito de uso neste trabalho. Quanto a grade de origem, € uma drea de
interesse, com 100 metros quadrados, onde a Origem esta inserida em seu centro, contendo o
rétulo correspondente - capaz de substituir as coordenadas geograficas para efeito desta pesquisa.
Por exemplo: um ponto de Origem pode ser convertido em grade de origem (célula), que € uma

area de 100 metros quadrados, de onde partem as trajetorias com destino definido.
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Definicao 4 - Destino e Grade de Destino: trata-se da coordenada geogréfica do destino
de um usudrio, numa determinada viagem, firmando-se como o término dessa viagem. Isso
pode ser entendido conforme Zeng, Wang e He (2020), em que (...) "para uma trajetéria de
consulta g = {p1,p2,...,pm}, onde 1 <m < n— 1, atarefa de predi¢cdo de destino consiste em
prever a localizagdo (isto €, a longitude e a latitude) do ponto final p,. ". Em resumo, é o par
de coordenadas que indica o final da trajetéria. Enquanto que a grade de destino € uma area
de interesse, também com 100 metros quadrados, onde o Destino estd inserido em seu centro,
contendo o rétulo correspondente (um identificador numérico), substituindo as coordenadas

geogrificas.”

2.1.2  Predi¢do ou Andlise de Dados Preditiva

Definicao S - Predicao: a principio, Kelleher, Namee e D’ Arcy (2020) trazem o conceito
de Andlise de Dados Preditiva (para previsdes), que corresponde a arte de construir e usar
modelos que facam predicdes baseadas em padroes extraidos de dados histéricos - no caso desta
Pesquisa, de dados apenas de destinos. O ideal, neste caso, € que a predi¢do ndo dependa somente

de dados histdricos, mas que consiga inferir para além deles.

2.1.3 Pares Origem-Destino

Definicao 6 - Pares Origem-Destino: sdo as grades de inicio e fim das trajetorias, isto
€, os pares de nimeros que representam as grades. Para cada trajetéria ha dois pontos que
correspondem aos limites de cada evento. Nesta Pesquisa, trabalha-se apenas com a predi¢cdo dos
rétulos de Destino ou, mais precisamente, com as dreas de 100 m? onde se situa um determinado
Destino. Como exemplo: o par <150, 250> representa que a grade de origem esta rotulada com o

valor 150, enquanto o de destino com o rétulo 250.

2.1.4 Dados Espaciais

Definicao 7 - Dados Geograficos: para Druck et al. (2004), esses dados - no contexto
espacial - surgem no de representacdes computacionais que, a partir de um Sistema de Informacao
Geografico (SIG), podem ser tratados (computacionalmente), armazenando a geometria e 0s
atributos - mas que, no caso de dados geograficos, acrescenta-se um referenciamento espacial
com base em um Sistema de Referéncia de Coordenadas (SRC) especifico. Isso define um sistema
de orientacdo e, mediante um c6digo numérico, o EPSG (European Petroleum Survey Group),
inclui o tipo de Proje¢@o. No primeiro caso, trata-se da posi¢do de um objeto ou fendmeno sobre

a superficie da Terra; no segundo, a forma de representacao cartografica.

2 Essas grades foram definidas no contexto deste trabalho. Ou seja, fazem parte de sua metodologia e sdo

representadas por um identificador numérico, conforme cada geometria em forma de grade ou 4rea.
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Em relagdo aos dados, a representacdo ocorre pela presenca dos campos de Longitude e
de Latitude, que mais comumente se situa sob o codigo "EPSG:4326". Esse codigo € usado para

fornecer posicionamento e navegacdo em escala global, sem ser apenas uma parcela regional.

2.1.5 Dados Contextuais ou Dados Temporais como Contexto

Definicao 8 - Dados Temporais: sdo do tipo datetime ou timestamp, que se revelam
mediante o formato de data acrescido de horas, minutos e segundos. Podem possuir um timezone
especifico (como o de uma porcao do globo terrestre, uma zona) ou ser Universal Time Coordinate
(UTC) ou Global Time Greenwich Mean Time (GMT), que sdo padrdes internacionais. O primeiro
foi inicialmente concebido no inicio dos anos 1960, para melhorar a disseminacdo de um sistema
anterior, o UT1. Nele, é utilizado Global Navigation Satellite Systems (GNSS), de acordo com
Arias e Guinot (2004). O segundo significa o tempo solar, de acordo com o Observatério Real de
Greenwich, sendo este mais antigo que o UTC, mas que ndo deve ser utilizado para propdsitos
mais precisos, conforme Weintrit (2017). Os propdsitos mais precisos podem ser deduzidos

como aqueles que envolvam navegagdo de avides, embarcacdes maritimas, veiculos em geral.

Em relacdo aos dados contextuais, sdo aqueles dados comuns ao contexto onde os
usudrios estao inseridos, e dizem respeito ao local em que se situam os eventos, tais como: dados
de clima, dados topograficos (ou seja, em relacdo ao terreno), sinais de transito, dentre outros. No
trabalho de Liu et al. (2019), por exemplo, os autores consideram o nimero de taxis solicitado,
a demanda de viagens (o Local Spatial Context), se todos os distritos sdo residenciais (que os
autores chamam de Global Relational Context) e dados meteoroldgicos (que os autores chamam

de Temporal Evolution Context).

2.1.6 Propriedade Markoviana

Em uma distribuicdo de probabilidade, o surgimento do dado atual ird influenciar apenas
no dado imediatamente seguinte - cessando os seus efeitos para os dados subsequentes. Ou
seja, essa distribuicdo é um processo markoviano, que somente existe “se o estado da varidvel
aleatdria na préxima instancia de tempo depende apenas do resultado da varidvel aleatéria no
momento atual” (ANKUR; PANDA, 2018).

Uma vez entendida essa propriedade, os mesmos autores Ankur e Panda (2018) elencam
suas principais categorias, das quais esta pesquisa pretende se concentrar nas que atuam, para
Cadeias Ocultas de Markov, com um tempo constante em relacdo as mudancas de estado; e para

HMM, com um tempo que € referido como parte de um contexto dessas mudancas de estado.

2.1.7 Cadeias de Markov e Destinos

Essa é uma técnica que permite predizer a probabilidade de mudanca de estado, dada

uma origem, até um destino. Isso pode ser interpretado através da leitura do trabalho de Grewal,
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Krzywinski e Altman (2019a)3, surgindo como um modelo onde os dados sdo estocisticos e de
memoria curta, onde, para se atingir uma predi¢do, um modelo com Cadeias de Markov necessita
de uma matriz de probabilidade de transi¢ao, onde figuram os estados na condicao de repetidos -

e os estados Uinicos, em si mesmos, sem as repeti¢des.

Dessa forma, se um usuario esteve N vezes em determinadas areas de interesse com o
rétulo "lar", e se muito frequentemente a area de interesse posterior € "parque", a tendéncia €

que esse padrao se repita, dada uma probabilidade.

Outro exemplo: é possivel imaginar que existem 5 estados: A, B, C, D e E (lembrando
que A poderia ser lar e B, parque), que podem ser Origens e Destinos numa subtrajetoria
(entre 5 estados, 4 subtrajetorias). De A para A, pode-se dizer que ha 0% de probabilidade de
um individuo, objeto ou evento permanecer no mesmo lugar com o passar do tempo. De A
diretamente para B, a probabilidade é de 0,3; de B até C, é de 0,2; de C até D, é de 0,1; e de D
até E, é de 0,4 — sempre somando 1, ou 0,34 0,2+0,1+0,4.

Na Figura 3, o grafico apresenta sobreposicdes, mas, ainda assim, pela Tabela 1, é possi-
vel entender, com as células preenchidas, observando os valores indicando a probabilidade de
transicionamento de um estado para o outro. Considerando-se, inclusive, que cada letra desses
estados sejam coordenadas geogréficas discretizadas (convertidas em valores textuais represen-
tando nimeros) e, através da Tesselacdo, transformadas em éreas de interesse, sempre regulares.
Pressupde-se, entdo, ndo haver nenhum fator oculto a interferir nos valores de probabilidade de

transicao.

Em sintese, e com base em Grewal, Krzywinski e Altman (2019b), exuma Cadeia de
Markov envolve uma matriz de probabilidades de transi¢ao junto com os estados. Assim, toda
passagem, de um estado até outro, passa por uma progressao continua até um destino final,
que encerra essa progressao. Dessa forma, no gréfico da Figura 3 , t€ém-se os 5 estados ou nds
de uma rede, e os arcos indicando probabiblidades em decimais. Enquanto que na Tabela 1, a
Matriz de Probabilidade de Transi¢cdo com dados ficticios e correspondentes ao gréfico ilustrado

anteriormente.

3 Os autores explicam que uma Cadeia de Markov envolve uma matriz de probabilidades de transicdo junto com

os estados. Assim, toda passagem, de um estado até outro, passa por uma progressao continua até um destino
final, que encerra essa progressao.
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Figura 3 — Ilustragao de uma Cadeia de Markov.

0.2

~_ o1~

Fonte: Elaboracao propria.

Tabela 1 — Matriz de Transi¢do de uma Cadeia de Markov.

Estado | A | B | C | D | E
00{03]02]0.1|04
0.1{00]04]02]03
03]{02]00]0.1|04
02]03]04]0.0]0.1
02,03]01]04|0.0
Fonte: Elaboracao prépria.
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Importante também estd em ressaltar, antecipadamente, sobre a escolha de um limiar
de corte para filtragem de amostras, no caso de Cadeias de Markov, durante a preparacao dos
dados finais para utilizagcao desse algoritmo. Um modelo com Cadeias de Markov, assim, pode
envolver um balanceamento entre a retencdo de dados suficientes e a confiabilidade estatistica

das estimativas, evitando tanto o excesso quanto uma perda relevante de informacao.

2.1.8 Cadeias Ocultas de Markov e Destinos

Esta secdo abrange ndo apenas o que sao Cadeias Ocultas de Markov e sua relacdo com
os Destinos, mas também do que se trata o algoritmo de Viterbi e o conceito de "ocultos"ou

"escondidos", presente no nome do model.

Assim, inicialmente, considerando que haja fatores ocultos, além daqueles incluidos

numa matriz de probabilidade de transi¢do, também com suas proprias probabilidades - chamadas
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"de emissdo- envolvidas, € possivel exemplificar um caminho ou viagem pelo conjunto de arcos

(ou linhas) em azul (na Figura 4), como se fossem subtrajetdrias desde a Origem 'B’ até o dltimo

Destino "A’.

Figura 4 — Desenho de um modelo oculto de Markov com estados ocultos e observaveis, estando,
em azul, uma viagem hipotética partindo do ponto B.

Fonte: Elaboracao prépria.

Observa-se que os Estados sdo A, B, C, D e E, seguindo, a principio, mesma logica
de uma Cadeia de Markov. Porém, a palavra ’oculta’ decorre dos estados Ocultos, além dos
Simbolos associados, que indicam, mediante, por exemplo, "dia da semana"em que ocorreram as
presencas nesses 5 estados (lugares), com suas probabibilidades de ocorréncia. Isto €, se hd a
informacdo de que um usudrio possui 40 % de chances de sair do seu lar para um parque (estado)
dado 20% de chance de ser as sextas-feiras (simbolo), qual seria a probabilidade de visitar uma
sorveteria? Observe que o usudrio visita um parque numa probabilidade vinculada ao fato de ser
sexta-feira. Isso pode trazer variagdes, porém aqui atem-se apenas a esse paralelo entre parque e
sexta-feira. Respostas podem ser encontradas para outras sexta-feiras ou para outras visitas a

um parque, sem ser nesse dia. Nesta pesquisa, nao ha esse nivel de complexidade ou variacao
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entre diferentes destinos e dias, apenas se pretende entender qual a probabilidade de se visitar

novamente a sorveteria dado ser uma sexta-feira.

Lembrando que o conjunto de repeti¢des de dias da semana € representado numa segunda
matriz, a de emissdo, que sdo, conforme na Figura 4 , "01", "02"e "03"(ou poderiam ser Segunda-
Feira, Quarta-Feira e Sexta-Feira), localizados entre D e E, de cima para baixo, com algumas

sobreposicoes.

Ou seja, mantendo-se a matriz de transicdo e os estados, ha mais duas categorias que
surgem para a predi¢do de destinos a partir de Modelos Ocultos de Markov (ou HMM): as
observacgdes (os simbolos) e as probabilidades de emissdo (0 mesmo que na matriz de transicao,
mas cada estado serd o estado oculto). Isso serve para - segundo Grewal, Krzywinski e Altman
(2019a) - detectar com base em eventos ndo observados, como dia da semana e, até, se fosse o

caso deste trabalho, o periodo do dia®.

Dessa forma, tem-se a oportunidade de explicar como ocorre a decodificacdo do modelo:
com o uso do algoritmo de Viterbi. A partir, por exemplo, da pergunta hipotética “Dado um
conjunto de origens de treinamento influenciados indiretamente pelo dia, quais as probabilidades
para um conjunto de rétulos de teste mais provavel, confirmando um destino?”’. A resposta €

uma série de valores, apds o uso do algoritmo citado anteriormente.

Entende-se, entdo, que o rétulo final, com base num conjunto de rétulos indicando os
estados de origem, que possua maior frequéncia comparando o modelo gerado a partir dos dados
de treino com um conjunto de dados de teste, serd aquele com a maior probabilidade de ocorrer
efetivamente. Afinal, as matrizes (de transicdo e de emissdo) e os estados e simbolos unicos
surgem na etapa de preparagdo, para comporem o modelo HMM, que é decodificado com Viterbi
- que serve para localizar a sequéncia mais provavel de estados ocultos, e cuja explicagdo mais

detalhada se encontra em Rabiner (1989).

Ou seja, os estados ocultos sdo os rétulos, que, tal como em Cadeias de Markov, geram
a matriz de transi¢do, e os simbolos sdo o dia da semana (que, neste caso, geram a matriz de
emissdo). Isso significa que dos problemas fundamentais que um Modelo Oculto de Markov
busca resolver, para este caso a solucao de um deles € suficiente para esta pesquisa: encontrar
a probabilidade maior de uma sequéncia de rétulos, indicando a maior repeti¢do do rétulo
determinador do destino como sendo o rétulo previsto. Para efeito desta pesquisa, a localizacao
¢ entendida como os rétulos que indicam o "oculto"ou "escondido"do modelo HMM, enquanto
que as varidveis visiveis ou diretas, sdo os dias da semana associados aos rétulos das grades de

origem.

Assim, observam-se as mudangas de estado e de simbolos, nas tabelas, abaixo da Figura 4

e, nas Tabelas 2 e 3, respectivamente, as mudangas de estados e de simbolos.

4 Evidentemente, um dia da semana pode ser uma informacio muito comum. Seria possivel utilizar alguma
informac¢do mais préxima da realidade do usudrio.
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Tabela 2 — Matriz de Transi¢ao de uma Cadeia Oculta de Markov, com a marcacdo das células
que representam uma trajetoria ficticia afetadas pelos estados visiveis.

Estado | A | B | C | D | E

00/03]02]0.1 |04
0.1{00]04]02]03
03[{02]00]0.1 |04
02{03]04]0.0|0.1
02{03]0.1]04|00
Fonte: Elaboracao prépria.

= S| Q= >

Tabela 3 — Matriz de Emissdo de uma Cadeia Oculta de Markov, com a marcacao das células
que representam uma trajetdria ficticia afetadas pelos estados ocultos.

Estado | O1 | O2 | O3

A 0.2 103105

B 0410303

C 0.1 10405

D 030403

E 0510302
Fonte: Elaboracao prépria.

Uma explicag@o mais clara, sobre o que sdo os rétulos ocultos e os rétulos visiveis, pode

ser vista conforme na Tabela 4.

Tabela 4 — Componentes de um Modelo Oculto de Markov.

Componente Descricao

Estados Ocultos Varidveis ndo observéveis que representam o
estado real do sistema

Matriz Probabilidade de Transicao | A matriz com a probabilidade de mudanca de
estado

Simbolos Observagdes visiveis emitidas pelos estados
ocultos

Matriz Probabilidade de Emissdao | A matriz com a probabilidade de mudanca dos
simbolos por estado

Fonte: Elaboracao prépria.

Em sintese, para finalizar este capitulo, uma Cadeia de Markov se constitui de uma matriz
de transicdo de probabilidade que represente as repeticdes dos estados a serem integradas a cada
um dos estados; enquanto uma Cadeia Oculta de Markov, além disso, considera os simbolos e

uma matriz de probabilidade similar, porém de emissdo. Assim, hd uma integrag@o entre matrizes
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de transi¢do e de emissdo com os estados ocultos em particular e os simbolos, também em

particular, respectivamente, na constru¢io do modelo de cadeias ocultas.

E, em relacdo a Modelos Ocultos de Markov (HMM), também € importante nesta pesquisa
considerar critérios adequados para filtragem de amostras durante a preparacdo dos dados.Esta
configuracio permite um equilibrio entre a complexidade do modelo e a disponibilidade de dados,
evitando tanto a subidentificacdo de pardmetros quanto o descarte desnecessario de sequéncias

informativas.

2.1.9 Técnica de balanceamento de dados

Trata-se da busca, quando necesséria, de uma técnica para balancear os dados de acordo

com cada classe ou veiculo.

Uma técnica possivel considera os trabalhos de Anderson e Goodman (1957) para
Cadeias de Markov, e Rabiner (1989) para HMM, e da penalizagdo para adequacao entre essas
duas técnicas, dentre as op¢des escolhidas arbitrariamente, a filtragem foi feita com o valor de 50
trajetorias por veiculo - ndo arbitrariamente, mas mediante o que foi definido através da funcdo
presente no Algoritmo 2. Além, claro, disso depender do conjunto de dados e da existéncia de

certa quantidade de valores unicos dos rétulos das grades de destino.

Assim, os trechos relevantes para Cadeias de Markov, HMM e a penalizacdo sdo pragma-
ticamente formuladas (mas, mediante bases estatisticas) e de acordo com os autores consultados

e anteriormente citados, da seguinte forma:

e Critérios de adequacio:

limi
adequacao_markov = min | 1.0, fmiar - (D)
10 - estados_unicos

params_hmm = n_estados_hmm2 +n_estados_hmm - estados_unicos 2)

limi
adequacao_hmm = min (1 .0, tiar ) 3)
5 - params_hmm

e Pontuagdo combinada:
pontuacao = 0.5 - adequacao_markov + 0.5 - adequacao_hmm 4)

e Penalizar perda de dados:

fator_veiculos = n_veiculos &)
- ~ len(df]coluna_veiculo].unique())

pontuacao_final = pontuacao - (0.7 4 0.3 - fator_veiculos) (6)

5 Sublinhe-se que, no contexto deste trabalho, o objetivo € a utilizagdo de um Modelo Oculto de Markov, através

de HMM, numa etapa posterior ao uso de uma Cadeia simples, para comparacgdo. E, para essa comparacao,
médias de precisdes que dependem da realizacéo de predi¢do para entender o padrdo Origem-Destino de um
conjunto de usudrios individuais representado por identificadores de veiculos.
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2.1.10 Subtrajetérias

Definicao 9 - Subtrajetorias: o conceito é contextualizado, para o que Sun et al. (2024)
se referem ao campo campo da segmentacdo de dados de trajetdrias, - essa segmentagdo (geradora
de particdes de trajetdrias) € definida como oriunda de algum dos quatro tipos de classificadores
como os fundamentados em recursos, os em interpolacdo e os em agrupamentos. O stay-point
based segmentation leva a supor subtrajetdrias, que, a partir do particionamento de trajetdrias

em trechos menores, mediante pontos de parada. De forma mais clara, ha:

Dados dois parametros de distancia especificados pelo usud-
rio D e parametro de tempo T, um ponto de permanéncia
SP ={pa — pa+1— ... — pb} é uma subtrajetoria, sa-
tisfazendo as duas restrigoes a seguir: 1. restri¢cdo de tempo,
ou seja, pb.t — pa.t > T; 2. restrigdo de distancia, ou seja,
d(pa,pi) < D mas d(pa,pb+1) > D para todo a < i < b,
onde d(x, ) é a distdncia de dois pontos GPS.

Esse efeito € obtido através do método Stop Splitting da biblioteca MovingPandas da
linguagem Python, que, através dos parametros de entrada (maximo didmetro da parada, tempo
minimo da parada e comprimento minimo das subtrajetdrias retornadas como saida) sustenta-se
pela abstra¢ao do caminho que seria percorrido se a distancia e o tempo parados fossem utilizados
para seguir o mesmo padrao do trajeto interrompido, de acordo com interpretagdo do conceito

mediante a realiza¢do de experimentos.

2.2 Funcionamento dos Modelos de Predicao de Trajetorias

Para efeito nesta Pesquisa, os modelos preditivos de Cadeias de Markov e HMM necessi-
tam de dados de treinamento e de teste. Treinamento € o processo realizado para a constru¢ao
dos modelos. Sdo dados - nunca iguais aos de Teste - inseridos para que o modelo entenda como
processar - sdo exemplos para generalizagdo ou abstracdo. Uma vez que, de forma supervisionada,
esse modelo entenda os dados, € possivel executar a etapa de Teste, em que ocorre a previsao
do destino (previsdo da grade de destino a partir das grades de origem e de destino), sendo esta
previsdo comparada com a grade de destino real. Em caso de igualdade, considera-se que o
modelo obteve um acerto (verdadeiro positivo), enquanto que uma diferenca no grid de destino
previsto com o destino real configura um erro (falso positivo). As diferengas nessas comparagdes

sdo utilizadas para obtencao da estatistica de Precisao.

Assim, treinamento envolve criar modelos preditivos que aprendam conforme as transi-
coes (Markov) ou que considere informagdes contextuais (HMM), a exemplo de dia da semana
concatenado com o identificador da grade de origem. O modelo preditivo usa dados de deslo-

camentos ja realizados (dados histéricos). Enquanto o teste envolve, para ambos os modelos, a
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situacdo em que dada uma origem deve-se predizer um destino. Markov usa somente o estado
atual, enquanto HMM considera também o contexto (emissio, isto €, nesta Pesquisa, dia da

semana e grade de origem concatenados).

Os modelos e seus componentes podem ser entendidos como artefatos, cuja materia-
lizacdo depende de um conjunto de etapas capaz de gerar resultados para, nesta pesquisa, a
elaboracdo de um quadro que permita um entendimento claro para outros pesquisadores das
diferencas entre as técnicas, no que diz respeito ao uso de dados com a estrutura da base de
dados VED. Pressupde-se, para o uso desses modelos neste contexto de trabalho, que sdo para

veiculos usados de forma individualizada - com dados anonimizados.

Deve-se observar também que o MSL realizado por Junior, Dutra e Neto (2024) trouxe
uma énfase em trabalhos com técnicas personalizadas de modelos de predi¢ao de destinos (uso
de Markov com outros algoritmos, ou outras formas de composi¢ao), porém, ainda assim, houve
casos com técnicas de Markov envolvidas isoladamente (como no caso de Aratjo et al. (2019),
ainda que modificando o modelo), o que traz a necessidade de evidenciar esse uso a partir de
cendrios simplificados. Além disso, mais adequacdo a natureza do comportamento humano é
obtida dos dados, uma vez que cada elemento € dependente um do outro tendo por limite o seu
estado imediatamente posterior, € ndo a totalidade dos estados. Isto é, 0 comportamento humano
pode mudar a cada subtrajetéria. O planejamento para a ida a um determinado destino pode
passar por caminhos diferentes - esses, inesperados - ou mesmo haver uma mudancga de ideia,

necessitando-se recalcular a rota.

Além disso, no caso de HMM, também h4 uma consideracdo sobre o Tempo: este segue
sequencialmente, para cada identificador de subtrajetoria, tornando mais adequado uma técnica

que considere sequéncias sucessivas.

De acordo com Chen e Hong (2012), depreende-se que, em geral, para estudos financeiros
e econdmicos, a propriedade de Markov € uma propriedade fundamental na anélise de séries
temporais e frequentemente utilizada com essas finalidades. A diferenca esta na utilizagdo com
dados geograficos, para a modelagem da movimentagdo humana. Essas referéncias indicam
que hd uma facilidade no uso de Cadeias de Markov - Ocultas ou nao - com sequéncias de
observacdes ao longo do tempo, compondo uma movimentagdo desde uma Origem até um
Destino, o seu poder explicativo aumenta - principalmente considerando o aspecto imprevisivel

do comportamento humano.

Outro fator diz respeito ao poder explicativo de Markov mediante a analogia a uma
distribuicdo de probabilidades percebida através de Ankur e Panda (2018), apresentando, con-
forme interpretacdo dessa obra, a um entendimento mais intuitivo, de caixa-branca, das técnicas

preditivas - ao invés da dependéncia quanto a processamentos caixa-preta.

Em sintese, pode-se aqui entender Explicabilidade, para efeito desta pesquisa, como

a propriedade de uma escolha de técnica de modelagem preditiva que permita uma maior
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proximidade com um grau de objetividade cientifica, sendo um método que ndo dependa de
um aparente acaso - a partir de um determinado nivel de complexidade ou especificidade,
como ocorreria com técnicas de Redes Neurais Profundas, conforme pode ser observado nas

explicacdes sobre elas presentes em Kelleher, Namee e D’ Arcy (2020).

Assim, a escolha por modelos markovianos apresenta as seguintes propriedades corres-
pondentes a motivagdes: possuem clareza com o aspecto temporal dos dados do VED (clareza e
adequacdo com o tipo dos dados); possuem fundamento no Mapeamento Sistematico da Litera-
tura (fundamento na literatura cientifica, por ser utilizada); simplicidade de implementacao, se

comparada a Redes Neurais Profundas.

Mas, antes de aplicar os modelos com base em Cadeias de Markov e HMM, € preciso

ilustrar a 16gica do processo, mediante a Figura 5.

Figura 5 — Ilustracdo do funcionamento dos dois modelos.
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Fonte: Elaboracdo prépria.

Na Figura 5, tem-se uma ilustracdo simplificada, por ser resumida a um unico par Origem-
Destino, em que, dada uma origem em azul e um destino em laranja, t€m-se uma trajetoria

representada espacialmente como uma rota.

Sua direcdo € para Sudeste e ha diversos retangulos tracejados, com a mesma area, que
indicam os estados para a Matriz de Probabilidade de Transi¢do para Markov, cada um com

uma probabilidade de transi¢do. Além disso, para HMM, simultaneamente, pode-se considerar
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que cada retangulo possui os estados de emissao, com a Matriz de Probabilidade de Emissao

(contendo referéncia aos dias da semana para cada estado).

Em resumo: cada retangulo € um estado unico, seja para Transic@o (lugar) ou Emissao
(dia da semana e lugar de origem). Eles, enquanto objetos Unicos, sdo considerados como estados
e/ou simbolos; e contém probabilidades para mudancga de estado, formando, quando ordenados
de cima para baixo e da esquerda para a direita, exatamente uma matriz (de transi¢do ou de

emissao).

2.3 Conclusao da Fundamentacao Teérica

Conclui-se, entdo, este capitulo, com os conceitos embasadores de toda esta pesquisa,

bem como com a explicacao sobre o funcionamento dos modelos e da validacdo estatistica.

Dessa forma, a Fundamentacdo Tedrica serve de apoio para que haja um entendimento
mais claro sobre os elementos e processos que subsidiam todo o trabalho, cuja sequéncia de
tarefas, dos dados brutos com os periodos de tempo que formam trajetérias até as modelagens
com Cadeias de Markov e HMM, seguem uma interprecdo a partir da leitura de Hornsby e Cole
(2007), em que € possivel entender determinados dados mediante os seguintes atributos-chaves:
identidade do objeto (um identificador de viagem e/ou de viajante), descricdao do evento (algo
como o tempo, mas que também podem incluir outros elementos de contexto) e a localizacao

(como longitude e latitude organizados em campos).

O préximo Capitulo trard os trabalhos similares a estes, tencionando demonstrar os que

se relacionam a este trabalho.
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3 REVISAO DA LITERATURA

A escolha do tema de pesquisa deste trabalho foi fundamentada em um Mapeamento
Sistemdtico da Literatura (MSL), por Junior, Dutra e Neto (2024), que obteve um quadro
comparativo de 33 artigos selecionados sobre o uso de modelos preditivos para trajetdrias ou
destinos, com base em uma adaptacdo da metodologia estabelecida por Kitchenham e Charters
(2007).

A partir dessa metodologia adaptada a realidade do estudo, o protocolo seguiu as etapas:

e Etapa de Planejamento:

Durante o planejamento, ficou definida a busca na Association for Computing Machinery
(ACM), Digital Library, Institute of Electrical and Eletronics (IEEE), Xplore, Tandfonline,
GEOINFO, IJCAI-17 e a ferramenta de busca da Sociedade Brasileira de Computacdo
(SBCO). Os estudos foram considerados de 2017 a 2023.

Os estudos-alvo desses artigos existem a partir de um objetivo (predicdes de destinos ou de
trajetorias - ou de ambos); mediante algoritmos personalizados, de Aprendizado Profundo,

de Agrupamento ou dentro do escopo dos métodos de Markov.

29 ¢

e Etapa de definicdo dos termos de busca, apds refinamento: “routes”, “route prediction”,
“routes” e “route prediction”, para os artigos da SBC. Para outras bases, porém, o termo
foi "trajectory prediction"OR "destination prediction"OR "route planning"AND "roads".
Ou seja, no inicio os termos eram genéricos, por ainda estar sendo necessario entender
0 que buscar, para s6 depois se tornarem, conforme cada retorno das buscas, algo mais

consolidado.

e Etapa de selecdo dos trabalhos: foram filtrados 794 artigos nas buscas e, assim, definida a

leitura de titulos e resumos.

e Etapa de filtragem: com a leitura de titulos e resumos, além do uso de critérios de exclusdo
e de inclusdo, 80 artigos foram filtrados. Os critérios de inclusdo foram escolher artigos
em Inglés ou em Portugés; serem sobre estudos completos, finalizados; artigos publicados
num intervalo de no maximo 5 anos até o momento do Mapeamento; abordando uso de
meios de transporte urbanos como bicicletas, carros, 6nibus e caminhadas. Enquanto que
os critérios de exclusdo foram uso de abordagens apenas indiretas em relacdo ao proposito
de predi¢ao de destinos ou de trajetorias, tais como predi¢ao de velocidade ou de outros
atributos sem envolver posicionamento geogrifico, ou puramente sobre planejamento de
rotas; estudos fora do tépico tal como redes e Internet; referentes a veiculos autdbnomos ou

visdo computacional.
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e Etapa de selecdo dos trabalhos: selecdo final de 33 artigos, apds a leitura completa. Essa
leitura revelou mais detalhadamente que alguns artigos que, aparentemente nao estavam
situados nos critérios de exclusdo, na realidade estavam nesses critérios ou pareciam
ambiguos. Além da inclusdo de um critério de qualidade: uso de datasets reais para a
validagcdo dos modelos; acesso direto aos scripts e dados. Para, assim, 0 Mapeamento ser

organizado numa planilha.

e Publicacdo dos resultados: escrita textual e revisdo foram necessarios.

Ou seja, um processo foi utilizado, permitindo uma andlise do MSL delineando predi¢des
com técnicas de agrupamento, como € o caso de Besse et al. (2018) e os agrupamentos hieréar-
quicos; redes neurais profundas, como € o caso de Shen et al. (2023); e modelos markovianos,
como € o caso de Aratjo et al. (2019); ou um conjunto de algoritmos integrando diferentes
modelos, como € o caso de Zhang et al. (2018), que integra filtro de Kalman com Large Short
Term Memory (LSTM). Entretanto, percebeu-se uma falta de foco em técnicas Markovianas
puras, ou seja, sem estarem associadas a outras técnicas, mais recentes - além da auséncia de
uma andlise mais bésica sobre o quanto e de que forma o contexto interfere na precisdo de um

modelo, fazendo-se pensar na necessidade de mitigar isso.

3.1 Analise dos artigos do Mapeamento Sistematico da Literatura

Na Tabela 5 tem-se uma adaptacdo da tabela que consta no artigo do MSL, com os
campos referentes aos autores, se utilizaram mais que um cenério (no que diz respeito a origem
dos dados) sendo S para Sim e N para Nao; tipo de predicao: coletiva (C), individual (I) ou
ambas (A); os algoritmos ou os modelos utilizados descritos; o contexto dos dados, urbano (U)

ou de outros tipos (O);
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Tabela 5 — Artigos que utilizaram dados contextuais.

Autores Mais de Tipo de | Contexto | Algoritmos/Modelos
um Cenario | Predicio | dos Dados | Utilizados

Wang et al., 2017 S C U Algoritmos de treinamento e previsao

Imai et al., 2018 N I U Algoritmos de agrupamento

Vahedian et al., N C U Algoritmos de aprendizagem e agrupa-

2017 mento

Sadri et al., 2018 S I U PreHeat e o "TrAf"

Chen et al., 2019 N C U LSTM

Ma e Xie, 2021 N C U FCM (Fuzzy C-means) e LSTM

Fu e Lee, 2020 S 1 U RNN e Gradiente Descendente

Barth et al., 2020 S A U PPTS e OPTS

Liuet al., 2019 N C U Algoritmos de Rede Neural Profunda

Tang et al., 2021 N C U Descoberta de Grupo e P-PPM

Liang e Zhao, S I U Geracdo de Trajetoria e LSTM

2022

Dai et al., 2019 N I (0] LSTM

Rainbow et al, S I U Algoritmo de Redes Neurais Profundas

2021

Besse et al., 2018 S C U Agrupamento Hierdrquico

Jiang et al., 2022 N I 8f Assistente de Decisdo e Rebalancea-
mento

Fan e Yao, 2017 N 1 U Pontos fixos e RBLS

Ning, 2021 N C U LSTM

Zhang et al., 2018 N I U ESN, LSTM e Filtro de Kalman

Wau et al., 2020 N I U Algoritmo de Previsdo de Trajetdria

Ebel et al., 2020 S I (6] LSTM

Lassoued, 2017 S C O Previsao de Cluster

Qiao et al., 2018 S C O PrefixTP

Bhuvaneswari et S C (0] Algoritmo SAHDID

al., 2017

Selvaraj et al., S I U LSTM

2021

Choi et al., 2019 S I U FFNN

Yuan e Li, 2019 N I (6] DISON

Tong et al., 2021 N I U Dijkstra, Expansio baseada em Tabu e
Ambicdo

Ren et al., 2022 S 1 U DBSCAN, BI e K-means

Santana e Cam- N I O Agrupamento de pontos

pos, 2017

Aradjo et al, S C U TEMMUS

2019

Qin et al., 2023 N C U UTA

Schen et al., 2023 S I U STI-GCN com GRU e CNN

Wang et al., 2023 S I U Lane Transformer

Fonte: Junior, Dutra e Neto (2024).

Dentre os trabalhos que se destacaram sobre técnicas com Markov, ha o trabalho de

Froehlich e Krumm (2015), o de Lassoued et al. (2017) e o de Aratjo et al. (2019). Em comum,
os trés abordam técnicas markovianas, sendo que o primeiro enriquece com o entendimento da
importancia das trajetdrias repetidas para melhores acuricias; o segundo, com a realizagao da
clusterizagcdo antes de Markov, demonstrando a possibilidade de utilizar técnicas de agrupamento
e predicao com Markov; e o terceiro, com predi¢cdes baseadas no dia da semana e na posi¢ado do

objeto em movimento, baseando-se no nivel de Entropia.

Assim, houve a utiliza¢do de conjuntos de dados reais (como o Simulation of Urban
MObility no caso de Lassoued et al. (2017)) e, no caso de Araujo et al. (2019), com dados de

Toéquio. Além disso, o Froehlich e Krumm (2015) utilizaram um conjunto de dados com 4468
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viagens de 252 motoristas.

Nas se¢des seguintes, serdo apresentados os trabalhos mais recentes que se utilizaram de
técnicas com Markov, além dos trabalhos que se utilizaram de dados semanticos - esses tltimos
na condicao de considerar que hd pesquisas na drea que se utilizam de informacdes ndo apenas o

contexto espaco-temporal.

3.1.1 Artigos com Cadeias de Markov

Normalmente, artigos envolvendo dados de trajetorias e/ou de destinos, dentre aqueles
explorados, atuam na composi¢ao de Cadeias de Markov com outros modelos. O primeiro caso
pode ser evidenciado por Ling et al. (2010). Dessa forma, o propdsito consiste em apresentar
um sistema onde a rota pessoal de um usudrio € predita utilizando um modelo probabilistico
fundamentado sobre dados histéricos de trajetdria. Os autores usam um modelo de Markov numa
das etapas da pesquisa, no momento em que consideram a diferenca entre o método deles e com
um modelo de Markov, onde hd uma varidvel (um estado) igual a tupla contendo a regido de
interesse atual e a proxima regido de interesse (essas regides como equivalentes as células da
Tesselacdo). A matriz de probabilidade (de transi¢do) € atualizada - porém - nao somente com a
atual regido de interesse, mas também com padrdes de rotas que contém as regides de interesse
fornecidas. Interpreta-se que hd uma atualizacdo entre a regido de interesse atual com a iteragdo

das regides de interesse que sdo encontradas.

Uma parte desses autores, em outro artigo (LING; LV; GENCALI, 2010), consideraram
tanto o uso de validacao cruzada a partir de 10 subconjuntos dos dados, onde 90% foram dados
de treino e 10% foram dados de teste, como uma comparagao entre a técnica deles e um modelo
basico de Markov, além de Cadeias de Markov de segunda ordem (que ndo € abordado no

presente trabalho). O restante do processo foi préximo ao do artigo explicado anteriormente.

Outro artigo foi o de Zhou et al. (2020), que trabalham nessa pesquisa com o problema
onde "dado um lugar de origem, um lugar atual e uma trajetdria conectando-os, encontrar o
destino final da jornada". Na pesquisa, eles afirmam quebrar a estrutura da matriz de transicao
direcionando-se aos itens essenciais para as transicoes eficientes entre células de um mapa, com
ou sem desvios. Afirmam também que, consequentemente, podem atualizar a propor¢ao entre as
atualizacOes para probabilidades de transicao de forma a atender as exigéncias do trafego, em

constante mudanga - mantendo o custo dessas variacdes o tdo baixo quanto possivel.

E importante salientar que esses ultimos pesquisadores referidos aqui utilizaram dados

sintéticos, e utilizaram para a avaliacdo estatistica precisdo, eficiéncia e cobertura.

Quanto a Aratjo et al. (2019), utilizaram, na proposta de um preditor de mobilidade, um
modelo com base em uma versdo temporal de Markov com similaridade de usudrio. Ou seja,

uma versao modificada de uma Cadeia de Markov.

Por fim, em Amin et al. (2018) um modelo de Markov € utilizado como uma das ba-
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selines, enfatizando e demonstrando que tal modelo € popular no problema de predicdao de
mobilidade, porém é também percebido que esse tipo de modelo ndo pode utilizar coordena-
das GPS diretamente, considerando a tesselacdo do mapa em grids ou cé€lulas uma forma de

discretizagdo de valores continuos em estados.

3.1.2 Artigos com Cadeias Ocultas de Markov

Em relacdo a Cadeias Ocultas de Markov, Cho (2016) pdem em prética uma Cadeia
Oculta de Markov para cada caminho utilizando inter-localiza¢des intermedidrias, que vém do
reconhecimento de localizagdo fase e prevé o proximo local selecionando o modelo que produz
a maior pontuacao de correspondéncia. O modelo, segundo o pesquisador no referido artigo, usa
o smart-registros telefonicos, como modo de transporte, dia da semana e hordrio para prever os
locais sensiveis ao contexto de forma confidvel. Isso considerando o reconhecimento e predi¢ado

de lugares.

Entretanto, o artigo referido acima nio aborda diretamente Cadeias Ocultas de Markov
para predicao de destinos de veiculos terrestres. Isso fica mais claro em Alvarez-Garcia et al.
(2010), que constréi um sistema baseado na gera¢do de uma Cadeia Oculta de Markov ou Modelo
Oculto de Markov de dados historicos de log de GPS e lugares atuais para predizer o destino
de usudrios quando iniciam uma jornada. Para tal, os pesquisadores consideram um conjunto
de N estados distintos, o estado inicial da distribui¢dao que seria o lar do usudrio como sendo o
mais provavel, V como subconjuntos de estados distintos ou simbolos, a matriz de transi¢ao de
probabilidade e a matriz de distribuicao de probabilidade dos simbolos observados (a matriz de

emissao).

Além desse artigo, ha o dos pesquisadores Qiao et al. (2015), em que existe um modelo
que se propde a "predizer caminhos de objetos em movimento no lugar de fatias de trajetorias pa-
droes". Eles consideram trajetdrias cujos objetos possuem velocidades que mudam rapidamente,
ajustando o modelo dinamicamente e propondo uma selecao de parametros auto-adaptativa. As

sequéncias de trajetdrias mais provdveis sdo encontradas através do algoritmo de Viterbi.

Também € possivel a referéncia a Lassoued et al. (2017), que apresentam "um modelo e
algoritmo simples para prever destinos e rotas de motoristas, com base na entrada das ultimas
ligagdes rodovidrias visitadas como parte de uma viagem em curso.". Isso através de pré-
processamento, agrupamento, treinamento e predi¢do - essa ultima etapa através de Cadeias
Ocultas de Markov onde se entende que um motorista ndo mude seu destino ou rota de repente.
Portanto, o estado do agrupamento oculto é considerado independente do tempo, e a matriz de
transi¢do é simplesmente a matriz identidade. Ou seja, consideram como novidade mais visivel

apenas a matriz de emissao.
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3.1.3 Trabalhos com dados contextuais e outras técnicas

Tendo-se em consideracdo que a distingdo entre objetivos (se predicdo de destinos,
predicao de trajetdrias ou de ambos os elementos) ndo altera substancialmente o tipo ou a
estrutura do dado, observa-se que ha algo crucial que se pode julgar valioso para predizer
destinos ou mesmo trajetos inteiros: a vontade humana de acordo com um contexto. Para tal,
a necessidade de dados que sdo significativos para cada pessoa, e que, diferente dos dados

temporais ou contextuais, ndo sao invaridveis independente da pessoa.

Em Junior, Dutra e Neto (2024), hd um quadro de trabalhos com dados contextuais
(Quadro 2), onde ha as referéncias autoriais. Foram utilizadas identificacdes de pontos (como
Pols) e de areas (como Aols) de interesse no contexto dos dados dos trabalhos analisados.

Além de considerar que "N"e "S"significam "Nao"e "Sim", respectivamente; Direct (D) ou

"Diretamente", Indirect (I) ou "Indiretamente"e Unknown (DESC) ou "Desconhecido".

Dessa forma, na Tabela 6, as colunas, respectivamente, foram: a primeira para identifica-
cdo das Referéncias (autor e ano da publica¢do); a segunda explicando a presenca ou auséncia de

Pols ou Aols; e a terceira sobre de onde foram gerados os dados, a Geragao.

Tabela 6 — Artigos que utilizaram dados contextuais e outras técnicas.

Referéncias Pols/Aols | Geracao
Aratjo et al. (2019) I (Foursquare)
Barth et al. (2020) I (preferéncia de rota)

Besse et al. (2018) DESC
Jiang et al. (2022) DESC
Lassoued et al. (2017) D (OpenStreetMap)

Liu et al. (2019)

Qin et al. (2023)
Rainbow et al. (2021)
Chang et al. (2022)
Santana e Campos (2017)
Tang et al. (2021)

Tong et al. (2021)

Wang et al. (2023)

Wau et al. (2020)

I (Didi Chuxing, Uber e Grab)

D (espaco circundante)

D (por tipo de objeto)

D (considerando dados de altitude)

D (através de georreferenciamento)

D (dados esparsos como hordrio de partida)

D (através de perfis de viagem)

D (através do numero de segmentos de estrada)
I (ambiente ao redor do pedestre)

Fonte: Junior, Dutra e Neto (2024).
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Os trabalhos elencados na Tabela 4 trazem um melhor detalhamento do que significam
dados mais proximos da condicdo humana, tnicos, que melhor se adequam ao conceito de
experiéncia como € o caso do de trajetéria. Nao sdao apenas padrdes espaciais ou espago-temporais,

mas contextos mais completos.



Capitulo 3. Revisdo da Literatura 39

3.2 Diferencas entre os artigos analisados e diferencial em relacao a esta

pesquisa

Na Tabela 7, tém-se, respectivamente, as diferencas entre os artigos analisados, e o
diferencial deste trabalho em relacdo aos artigos. Os campos s@o para identificagdo ou descri¢dao
de Autores (referéncias), qual o Modelo utilizado, o Contexto dos Dados (suas origens, se sao
reais ou mais de um conjunto de dados, ou mesmo a auséncia clara de informacdes sobre suas
origens e caracteristicas), a Validacdo (as técnicas estatisticas empregadas para validar) e o
Diferencial desses trabalhos capaz de destaca-los no sentido de servirem de referéncia a esta

pesquisa.

Tabela 7 — Anélise comparativa dos artigos em relagdo ao trabalho proposto.

Autores Modelo Contexto dos Validacao Diferencial
Dados
Wang et al.,|Modelo com Trans-|Definido pelo uso|Minimum Dados reais recen-
2023 former do conjunto de da-|Average Displa-|tes, modelagem e
dos Argoverse cement Error,|validagdo simplifi-
Minimum Final |cada
Dis- placement
Error and the
MR (Miss
Rate)
Sadri et al.,/Modelo proprio | Dois conjuntos de|Apropriada Dados reais recen-
2018 com segmentacdo |dados reais para um mo-|tes, e uso de Mar-
multi-critério delo  préprio, kov como preditor
como taxa de|(e ndo apenas como
segmentacdo | meio de preparacdo

dos dados)

Dai et al., 2019

Inovou com um
LSTM Espacial

Conjunto de dados
da rodovia I-80

Mean Absolute
Deviation e
Root Mean
Square

Conjunto de dados
reais recentes

Lassoued, 2017

Markov Oculto e
Clusterizagao

Cidade de Dublin
pelo OpenStre-
etMap (OSM) e
dados sintéticos

O principal estd
na comparacao
entre um con-
junto de dados
real e um sinté-
tico

Foco na compa-
racdo entre dois
modelos mar-
kovianos, um

considerando  ape-
nas as localidades
e o outro conside-
rando também um
marcador temporal

Santana e Cam-
pos, 2017

Algoritmo proprio,
que agrupa ou isola
pontos (abordagem
sem Aprendizado
de Méquina)

Falta clareza no ar-
tigo, sobre o con-
junto de dados

Uso de Accu-
racy como va-
lidador estatis-
tico

Uso de dados reais

Fonte: Elaborado pelo autor.

Sendo assim, o diferencial mais relevante deste trabalho em relagc@o aos aqui relacionados
diz respeito a maneira especifica como os dados foram amostrados, além da forma como foi feito
o balanceamento dos dados, que se mostrou necessario tanto para melhora dos resultados como
para a viabilidade deles. Secundariamente, um conjunto de dados reais e relativamente recentes

(a saber, o Vehicle Energy Dataset, conhecido pela sigla VED), e uma validagdo apenas com a
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Precisdao com o intuito implicito de entender quando um modelo pode ser mais preciso que o

outro ao incluir informag¢do contextual.

3.3 Conclusao da Revisao da Literatura

Para finalizar este capitulo, explica-se que foram apresentados, descritos e explicados
alguns dos trabalhos do MSL, porém nao todos devido a extensao das obras analisadas. Entretanto,
foi possivel ter uma compreensdo acerca das peculiaridades de cada modelo e conjunto de dados,
e deles com este trabalho. O foco nao foi tdo voltado a artigos com técnicas de agrupamento ou
com redes neurais profundas, porém esses trabalhos existem e sao bastante relevantes, mas o
diferencial deste trabalho também é se propor a uma comparagdo mais simples, entre modelos

markovianos visando, assim, uma comparagao.

No préximo capitulo, referente a Metodologia, devera ficar mais claro como essa compa-

racdo se tornou possivel e, no capitulo seguinte, os resultados obtidos e analisados.
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4 METODOLOGIA

A Metodologia deste trabalho consiste na explicagao sobre as etapas do desenvolvimento

dos modelos computacionais e manejo dos dados de deslocamentos.

As etapas sao sobre a preparacdo dos dados brutos (na secdo 4.1), que contempla a
concatenacgdo e andlise inicial desses dados, além das derivagdes de novos campos, € a finalizagdo
da engenharia dos dados. Em seguida, existe a etapa de Segmentagdo (na secdo 4.2) e a da

Consolidacao (na secao 4.3), até a Geragao do Dataset Final (na secdo 4.4).

ApOs essas etapas, torna-se possivel a elaboracao dos modelos preditivos e sua validagao,
cujo funcionamento foi explicado no Capitulo da Fundamentacdo Tedrica. A materializacao

desse método prossegue na sec¢do 4.5, com a implementagao dos modelos de predicao.

Dessa forma , neste capitulo, sdo explicados os modelos computacionais de predicao de
trajetorias construidos. A explicagdo serd tanto em nivel conceitual como também em termos de

ferramentas utilizadas.

Na predi¢ao de destinos, foram utilizadas duas técnicas frequentes para a construgdo de
modelos de predi¢do de trajetérias: uma com base em Cadeias de Markov, utilizado em; e outra
com base em HMM - cujos exemplos de uso se encontram em Araujo et al. (2019) e Lassoued et
al. (2017), dentre outros.

Além disso, foi definido o conjunto de dados para realizar uma andlise comparativa da
performance. Dentre as bases de dados disponiveis na literatura, optou-se por aquela com dados
reais de deslocamento, e que foram coletados em periodo recente. Esses dados possuem uma
estrutura que inclui campos de longitude e de latitude, e campos que se referem a marcacao do
tempo. Dessa forma, foi utilizada a base de dados ABC para realizar a andlise comparativa dos
dois modelos de predicdo desenvolvidos Vehicle Energy Dataset (VED)!. Essa baseapresenta
informacdes dos anos 2017 e 2018, voltados a area de Ann Arbor, da parte central até um
pouco além dos seus limites. Além do fato de que ja vieram anonimizados - nao sendo possivel

determinar usudrios especificos nem lugares associados a alguém.

4.1 Preparacao dos Dados Brutos

Uma vez que os dados foram obtidos, esta etapa consistiu em concatenar arquivos CSV

e derivar as colunas de data e dia da semana.

' Disponivel em <https://github.com/gsoh/VED>.
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4.1.1 Concatenacdo e Andlise Inicial

A concatenacao surgiu diante da necessidade de unificar os dados, que provém de 54
arquivos sequenciados por periodos semanais, em que o nome dos arquivos indicam seu contetido
da seguinte forma: "VED_mmddyy_week.csv". Por exemplo: no campo DayNum os nimeros,
decimais, comecam de 1 até o dltimo arquivo, com um decimal que comeca com 375. E essa
unificagdo serviu para a analise inicial dos dados. Na Figura 6 o dia de inicio dos experimentos
do VED.

Lembrando que essa jun¢do € resultante de dezenas de arquivos no referido formato CSV,

apods a descompactagdo, e se subdivide em dados estaticos (metadados) e em dados dinamicos.

Figura 6 — O inicio do campo DayNum do primeiro dos 54 arquivos.

DayNum
0 1.586631
1 1.586631
2 1.586651
3 1.586631
4  1.586631

489409 70992231
489410 7992231
489411 7992231
489412 7992231

489413 7992231

Fonte: Elaboracao prépria.
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Para dados dindmicos, os arquivos foram utilizados conforme na Tabela 8. A configuracio
tabular original desse arquivo final, para o veiculo cujo identificador € "531", pode ser evidenciada
com as colunas mais importantes marcadas em vermelho (DayNum, Vehld, Trip, Timestamp(ms),
Latitude[deg] e Longitude[deg]).

Tabela 8 — Dados de veiculos do Vehicle Energy Dataset

DayNum Vehld Trip Timestamp(ms) Lat[deg] Long[deg] Speed MATS/ Engine Absolute AC AC Heater HV Batt Short T ShortT LongT

[kph] RPM Load[%] Power Power Power SOC[%] Fuel[1%] Fuel[2%] Fuel[1%]
173.89 531 1091 0 42.26 -83.73 17.0 132400 17342 1373  NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
173.89 531 1091 100 42.26 -83.73 30.0 132400 17342 1373  NaN NaN NaN NaN NaN NaN 4.68
173.89 531 1091 700 42.26 -83.73 39.0 132400 9242 1373  NaN NaN NaN NaN NaN NaN 4.68
173.89 531 1091 800 42.26 -83.73 39.2 137699 9242 1373 NaN NaN NaN NaN NaN NaN 4.68
173.89 531 1091 1100 42.26 -83.73  46.0 217899 9242 1373  NaN NaN NaN NaN NaN NaN 4.68
7.78 531 629 0 46.01 42.24 170 278 144.28 14.11  NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
7.78 531 629 100 46.01 42.24 330 391 105.20 14.11  NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
7.78 531 629 200 46.01 42.24 1.0 2.78 105.20 14.11  NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
7.78 531 629 300 46.52 42.24 520 391 105.20 1411 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
7.78 531 629 400 46.01 42.24 320 391 105.20 14.11 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

Fonte — Elaborada pelo autor (2025).

Coordenadas de longitude e latitude estdo no Sistema de Referéncia de Coordenadas
(EPSG? “4326”) para coordenadas geogréficas decimais, englobando todo o planeta, mas cen-
trado em localidade especifica desta pesquisa: Ann Arbor, Michigan, EUA. Foi necessario
converté-los num formato de melhor leitura para o computador, o Geometry, que é préximo do
WKT ou Well-Known Text, mas com uma configuracdo propria e adequada para a estrutura de

dados GeoDataFrame, representando dados bindrios.

O campo Vehld representa o identificador dos veiculos, enquanto Trip representa o

identificador tnico das trajetorias.

4.1.2 Derivagdes de Novos Campos

Quanto ao aspecto temporal, com o auxilio dos metadados para entendimento con-
textualizado sobre o que cada campo significa, além do DayNum e do Timestamp(ms), foi
possivel projetar um “datetime”, coluna derivada daquelas duas colunas, servindo tanto para o

processamento da segmentacdo as trajetorias, como para a derivacdo do campo day.

Assim, a engenharia de dados necessdria envolveu essencialmente a criacao do campo
atetime, \Y u imestamp(ms imestamps a , indi
datet convertendo a coluna Timest ara timest com o parametro "D", indicando
que essa ultima coluna representa "dias". Em seguida, com base na leitura da documentacao do
VED, determina-se primeiro de novembro de 2017 como o inicio da contagem dos dias, com

base no campo DayNum.

Em seguinda, com a definicdo do timestamp mais antigo e a do mais recente, € feita uma

interpolacdo em que, num dataframe inicialmente vazio chamado "t", com o método date_range,

2 European Petroleum Survey Group, que serve como identificador tinico da posicéo e projegio de uma feigio

espacial no contexto geografico
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¢ criada uma série de datas igualmente espacadas (num mesmo intervalo) com base no tamanho

do dataframe.

, OS V. a ibui a colu \% imei ataframe, hav
Ao final, os valores de "t"sdo atribuidos a coluna nova do primeiro dat havendo
uma conversdo novamente para o formato datetime e o arredondamento desses dados para que

sejam considerados apenas até os segundos.

A seguir, na Tabela 9, tém-se as colunas e os dados derivados, além de 2 colunas, Day e

Period, obtidas com a ajuda do PyMove, expostos em vermelho.

Tabela 9 — Dados de trajetos veiculares com informagdes temporais

Vehld Trip lat lon datetime day

560 2 42252974 - 2017-11-02  Thursday
83.674152 12:05:45

560 2 42.252974 - 2017-11-02  Thursday
83.674152 12:05:57

560 2 42252974 - 2017-11-02  Thursday
83.674152 12:06:08

560 2 42.252974 - 2017-11-02  Thursday
83.674152 12:06:20

560 2 42.252974 - 2017-11-02  Thursday
83.674152 12:06:32

371 4411 42.282303 - 2018-11-11 Sunday
83.734510 11:35:46

371 4411 42.282303 - 2018-11-11 Sunday
83.734510 11:35:58

371 4411 42.282303 - 2018-11-11 Sunday
83.734510 11:36:10

371 4411 42.282303 - 2018-11-11 Sunday
83.734510 11:36:22

371 4411 42.282303 - 2018-11-11 Sunday
83.734510 11:36:34

Fonte — Elaborada pelo autor, com base no VED.

Em sintese, com essas tarefas iniciais, foi possivel obter a ordenacdo a partir do novo
campo Datetime derivado pela engenharia dos dados e a derivagdo do campo Day, com os dias

da semana em Inglés, mediante a ferramenta (biblioteca Python) PyMove.
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Figura 7 — Processo de Obtecdo das Repeti¢des Origem-Destino.

1) Exploragao Geral

Extracdo
h 4
Concatenacio
L J L 4

Denvacdo do s ey
"Datetime" Derivacdo "Day

Extracdo dos

Resultados do script

» das Repeticbes O-D |«

Fonte: Elaboracao prépria.

Entretanto, houve a necessidade de segmentacdo dessas Trips, sendo, com base nesse
campo, obtidas as subtrajetorias. Essa necessidade surgiu da possibilidade de obten¢do de uma
melhor representatividade de viagens que um usudrio individual realizaria. E € nesse caminho da

segmentacdo de que trata a préxima etapa.

4.2 Segmentacao

Na Figura 8, tem-se a preparaciao dos dados, que se iniciou através das trajetdrias - a

servirem de fonte para a extracdo das subtrajetdrias.

Com essas trajetorias e os parametros 100 metros, 30 minutos e 1000 metros realizou-se
um processo de stay-point based segmentation a partir da ferramenta MovingPandas (Moving-
Pandas Contributors, 2024). Procedimento em que os 100 metros existem como o valor maximo

de deslocamento, os 30 minutos como o tempo minimo de parada e os 1000 metros para filtrar
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subtrajetérias com no minimo esse comprimento®.

Tratando-se de segmentar as trajetdrias, surgem as subtrajetdrias, que, para esta pesquisa,
consiste no particionamento de trajetdrias por meio da abstracdo de momentos em que a trajetdria
¢ registrada como pontos sem movimentacdo (o tempo passa, mas existe a permanéncia dentro
de uma regiao delimitada por 30 minutos). Por exemplo: uma trajetéria 132 torna-se 132.1, 132.2
e 132.3, com base na separagdo entre os momentos vistos na 132.1 at€é um momento em que se
perde a continuidade temporal, e se retorna no inicio da 132.2, seguindo-se a mesma logica para
a 132.3 e quantas mais subtrajetorias existirem até a finalizacdo do segmento-pai 132, desde que

possua, no minimo, 1000 metros de comprimento.

Assim, a sequéncia de tarefas desta etapa, apresenta-se como: Obtenc¢do das trajetdrias
com o MovingPandas®*, a partir dos dados originais e, mediante essas trajetdrias, a obtencio das
subtrajetdrias. Em seguida, ocorre a Extracdo dos Pontos de Origem (O) e de Destino (D). Com
a Tesselacdo em grades de 100 metros quadrados, hd a mesclagem ou combinacdo desses pontos
de Oridem e de Destino com os rétulos das grades que passam a representa-los, com a inclusao
das colunas datetime e day. Ao final, ocorre uma jun¢do desses rétulos referentes as células de

origem e de destino. A saida corresponde ao resultado dessa jungdo.

3
4

rata-se de um procedimento citado e analisado em Sun et al. (2024).

Para andlise de trajetérias e engenharia dos dados, foram utilizadas as bibliotecas MovingPandas (MovingPandas
Contributors, 2024), Scikit-Mobility (Scikit-mobility Team, 2024) e PyMove (PyMove Development Team,
2024).
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Figura 8 — Preparacdo dos dados, centrada na obtencao das subtrajetdrias.

= 2) Segmentacdo de Trajetorias

Obtencio das trajetdrias

4

Obtencdo das
subtrajetorias

¥ h J
Extracdo Pontos de Extracdo Pontos de
Origem (Q) Destino (D)
Tesselacdo
¥ ¥
Mesclagem com a Mesclagem com a
Tesselacdo (O) Tesselacdo (D)

Recuperacéo dos
campos day e period

Merge O-D

Fonte: Elaboracao prépria.

Assim, essas subtrajetdrias estdo no mesmo formato que as trajetdrias utilizadas como
fonte, sendo também necessario extrair células de Origem e de Destino, conforme visto, paralela-

mente a tesselacao.

Essa tesselagdo € realizada tendo por parametro a regiao da Figura 8. Essa regido abrange

a cidade de Ann Arbor e 4 distritos vizinhos, conforme representacdo na Figura 9.
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Figura 9 — Regido de estudo.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Por fim, ao término desta Fase, tem-se a Consolida¢do, que € descrita na proxima parte.

4.3 Consolidac¢iao

Na Figura 10, apresenta-se o teste de integridade dos dados - que consistiu em repeti¢des
sistemadticas do processo para validar a correta aplicacdo do método da biblioteca MovingPandas
para a geragdo de subtrajetdrias, a execucdo do algoritmo para a nova contagem de frequéncia
de repeti¢Oes por rétulos Origem-Destino das subtrajetdrias, e ao final, a jun¢do da tabela de

contagem de repeticdes com a saida de uma juncdo das grades de Origem e de Destino.
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Figura 10 — Consolidag¢do, com teste de integridade.

3) Consolidagao

Teste de integridade
dos dados

h

Algoritmo para a
contagem da
Frequéncia dos pares
O-D por rotulos dos
grids O-D

h

Merge da tabela de
Frequéncias com a
saida de "Merge O-D"

Fonte: Elaboracao prépria.

Ou seja, a saida da Exploracao Geral foi apenas Exploratéria, para conhecer os dados.
Depois, verificou-se a necessidade de repeticdao do algoritmo de contagem de repeti¢des, dessa

vez com as subtrajetdrias e ndo com as trajetorias completas.

A saida dessa nova Exploracdo Geral e a saida da Preparagdo (etapa seguinte) € que
foram utilizadas na Consolida¢do, com o uso do Algoritmo para a contagem da Frequéncia dos
pares O-D e, ao final, como ja dito, a jungdo da tabela de Frequéncias com a saida da Fase de
Preparacao (ou seja, a saida do processo repetido da Fase de Exploracao, com a saida da Fase
Exploracao).

Dessa forma, esse processo gerou a Figura 11.
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Figura 11 — Matriz das amostras.
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Fonte: Elaboragdo prépria.

A referida Figura da Matriz de amostras, implica em células cujos valores sdo o quantita-
tivo de veiculos que possuem 2+ trajetérias repetidas com 2+ repeticdes, 3+ trajetorias repetidas
com 3+ repeticdes até 6+ trajetdrias repetidas com 6+ repeti¢des.

Com os 99 veiculos da ultima célula da matriz - que s@o aqueles com 6+ trajetdrias
repetidas que possuem 6+ repeticdes -, foi iniciada uma segunda fase da pesquisa, que consiste
no pipeline das andlises estatisticas, predicdes e comparacdes. Mas, antes dessas etapas, foi

necessario continuar preparando os dados de amostra.

4.4 Geracao do Dataset Final

Para as modelagens com Cadeias de Markov e HMM e posterior execucdo das predicoes,
foi realizada uma filtragem oriunda de um balanceamento dos dados, para mitigar problemas
relacionados a dados insuficientes em termos de validacdo estatistica ou cendrios em que os
algoritmos sequer possuem os elementos minimos para processamento (conforme avisos de falha

encontrados, no uso da biblioteca Python pyDTMC).

Dessa forma, inicia-se a explicacdo destas Etapas finais, com uma explicacdo acerca do
balanceamento dos dados.
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4.4.1 Balanceamento dos dados: obtencdo da distribui¢do das repeti¢des geogréficas por veiculo

Inicialmente, foi utilizado um algoritmo para processar os dados finais de Origens e
de Destinos. No Algoritmo 1, pode-se observar o que € feito com os arquivos de Origem e
de Destino dos veiculos encontrados na célula 6+ por 6+ referida anteriormente, no formato

GeoDataFrame:

Algoritmo 1 Processamento e Andlise de Padrdes de Movimento Geoespacial

Require: Arquivos geoespaciais de partida e chegada
Ensure: Anilise de contagem de repeticdes de padrdes de movimento

1: partida < CarregarArquivoGeospacial (“partidafinal99_novo.gpkg”)
2: chegada + CarregarArquivoGeospacial (“chegadafinal99_novo.gpkg™)
3: mtdf1 < FusionarDataFrames(partida, chegada,“Vehld”, “id”)

4: mtdf1.pares < Concatenar(mtdf1.tile_ID_x,“_”,mtdf1.tile_ID_y)
5: mtdf1 < SelecionarColunas(mtdf1,[*“VehId”, “id”, “pares”, “tile_ID_x", “tile_ID_y”, “day_x"])
6

7

8

9

. procedure ANALISARPADROESDEMOVIMENTO(mtd f1)

contar < OrdenarDataFrame(mrd f 1, [“tile_ID_x", “tile_ID_y”, “day_x"7)
pares_contados < AgruparPorContagem(contar, [“Vehld”, “tile_ID_x”, “tile_ID_y”, “day_x"])
pares_filtrados < Filtrar(pares_contados,contagem > 1)

10: ExportarParaCSV (pares_filtrados, “pares_desmembrados_original.csv™)

11: return pares_filtrados

12: end procedure

13: procedure VISUALIZARDADOS(df)

14: df_max + AgruparPorSoma(df,“Vehld”, “contagem”)

15: ExibirValorMaximo(d f _max.contagem.soma())

16: ExibirTop5Valores(d f_max, “contagem”, decrescente)
17: CriarGréficoBarra(d f_max, “Vehld”, “contagem”)

18: AdicionarRétulos(gréfico,d f_max.contagem)

19: ConfigurarEixos(gréfico, “ID do Veiculo”, “Contagem Geografica™)

20: DefinirTitulo(gréfico, “Contagem Geogrdfica por ID de Veiculo - Valores Agrupados de Repeti¢do™)
21: ExibirGrifico()

22: end procedure

23: dados_filtrados + AnalisarPadrdesDeMovimento(mtd f1)

24: VisualizarDados(dados_filtrados)

Fonte: Elaboragdo prépria.

O Algoritmo 1 apresenta o método desenvolvido para geracdo da amostra final de dados,
a ser utilizada para Cadeias de Markov e HMM. A partir de dois arquivos no formato GPKG
(GeoPackage), referentes as partidas e as chegadas, é realizada uma fusdo dos dados mediante as
chaves de identificag¢do. Este processo € executado conforme demonstrado nas linhas 1-2, em que
os arquivos geoespaciais de partida e chegada sdo carregados utilizando a biblioteca GeoPandas.
Na linha 3, € realizada uma junc¢do (merge) entre partida e chegada utilizando as chaves VehId e

id, onde VehId refere-se ao identificador do veiculo e id as subtrajetorias.

Em seguida, na linha 4, é criada uma nova coluna pares que concatena os identifica-
dores das grades espaciais de origem e destino (tile_ID _x e tile_ID_y), estabelecendo uma
representacao tnica para cada par origem-destino. Na linha 5, realiza-se uma selecao das colunas

relevantes para a andlise, mantendo apenas VehId, id, pares, tile_ID_x, tile_ID_y e day_x.

O procedimento AnalisarPadrdesDeMovimento (linhas 7-13) implementa a l6gica
principal de processamento. Na linha 8, os dados sdo ordenados pelos identificadores das
grades e pelo dia das partidas. Em seguida, na linha 9, € realizado um agrupamento por VehId,
tile_ID_x, tile_ID_y e day_x, calculando-se a frequéncia de ocorréncia de cada combinagdo.

A linha 10 implementa a filtragem das repeti¢des, selecionando apenas os registros com contagem
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superior a 1, representando padrdes de movimento recorrentes. Os resultados sdo exportados

para um arquivo CSV na linha 11.

O procedimento VisualizarDados (linhas 14-22) organiza a andlise estatistica e visua-
lizagdo dos resultados. Na linha 15, € realizado um novo agrupamento, desta vez somando as
contagens por VehId, para identificar quais veiculos apresentam maior recorréncia de padrdes.
As linhas 16-17 exibem estatisticas basicas, incluindo o valor maximo total e os cinco veiculos

com maior nimero de padrdes recorrentes.

A visualizacdo grafica € configurada nas linhas 18-21, criando um gréfico de barras que
representa a contagem geografica por ID de veiculo. O gréfico € enriquecido com rétulos de

dados, titulos apropriados e configuracdes de eixos para facilitar a interpretacdo dos resultados.

Finalmente, nas linhas 23-24, o algoritmo executa a andlise de padrdes e realiza a
visualizacdo dos dados filtrados, permitindo a identificacdo de comportamentos recorrentes nos

deslocamentos dos veiculos analisados.

Esta metodologia permite identificar eficientemente tanto repeticdes geogréficas (padroes
de origem-destino) quanto temporais (padrdes associados a dias especificos), fornecendo meios

para anélises mais aprofundadas sobre comportamentos de mobilidade.

Na Figura 12, pode-se observar o grafico com base nas repeti¢des presentes na coluna

contagem para cada veiculo.

Figura 12 — Distribuicao das repeticdes geogréficas por veiculo.
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Fonte: Elaboragdo prépria.

4.4.2 Balanceamento dos dados: filtragem

Em relagdo ao balanceamento dos dados da amostra, sobre a técnica de filtragem empre-

gada a partir da necessidade de balanceamento dos dados.
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Algoritmo 2 Filtro de Trajetérias com Limiar Automético

1: procedure FILTRARTRAJETOSCOMLIMIARAUTOMATICO(df)

2: coluna_veiculo < “Vehld”

3: coluna_destino < “tile_ID_y”

4. n_estados_hmm < 5

5:  limiares « [10,15,20,25,30,35,40,50]

6: resultados + [ ]

7:  for cada limiar em limiares do

8: df_temp < FiltrarPorGrupo(d f, coluna_veiculo, Ax : |x| > limiar)

9: if |df_temp| = 0 then

10: continuar com préximo limiar

11: end if

12: n_veiculos < |ValoresUnicos(d f_temp|coluna_veiculo])|

13: seq_por_veiculo < ContarPorGrupo(d f_temp, coluna_veiculo)

14: media_seq < Média(seq_por_veiculo)

15: estados_unicos + |ValoresUnicos(df_temp|coluna_destino])|

16: adequacao_markov < min(1.0,limiar /(10 - estados_unicos))

17: params_hmm < n_estad os_hmm?* + n_estados_hmm - estados_unicos
18: adequacao_hmm < min(1.0, limiar /(5 - params_hmm))

19: pontuacao < 0.5 - adequacao_markov + 0.5 - adequacao_hmm

20: fator_veiculos < n_veiculos /| ValoresUnicos(d fcoluna_veiculo))|
21: pontuacao_final < pontuacao - (0.7+0.3 - fator_veiculos)

22: Adicionar {limiar,n_veiculos, pontuacao_final} a resultados

23:  end for

24 resultados_ordenados < Ordenar(resultados, por pontuacao_final ,decrescente)
25: limiar_ideal < resultados_ordenados|0].limiar

26: df_filtrado < FiltrarPorGrupo(d f, coluna_veiculo, Ax : |x| > limiar_ideal )
27: n_veiculos_original < |ValoresUnicos(d f[coluna_veiculo))|

28: n_veiculos_filtrado + |ValoresUnicos(d f_filtrado[coluna_veiculo])|

29: ExibirEstatisticas(n_veiculos_filtrado, n_veiculos_original, Idf_filtradol, Idfl)
30: return df_filtrado
31: end procedure

Fonte: Elaboragdo prépria.

Ou seja, no Algoritmo 2, o principal estd nas linhas: 16, para calculo de adequacado
para Cadeias de Markov; 17 e 18, para HMM; além da linha 19 com o célculo da pontuacédo
combinada, e das linhas 20 e 21, que correspondem ao ajuste da pontuacao da perda de dados,
com um fator de penalizacdo dessa perda. Dessa forma, 50 foi o limiar determinado a partir
do conjunto de opg¢des "10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 50", e, de 99 veiculos elencados dentre os
que possuem ao menos 6 rotas, com ao menos 6 repeti¢cdes cada, foram utilizados de fato 23
veiculos para Cadeias de Markov e HMM. Os registros foram de 3776 para 2129 devido ao corte

de valores somados por veiculo inferiores a 50.

Entretanto, valores diferentes de 50 foram também testados, além de também dos dados
terem sido testados com os modelos sem filtragens. Isso levou ao motivo da escolha, ou seja,
que, sem um limiar, a quantidade de veiculos que performam bem com os algoritmos de forma a
existirem menos perdas € diferente para Markov e HMM, o que torna a validacao estatistica dos
dados problematica, sendo que exigem um pareamento de veiculos. Por exemplo: utilizacdo de
t-Student ou t-Student para conjuntos de dados com X e Y veiculos, respectivamente. O correto
€ que sejam X e X ou Y e Y. Além disso, para cada fold nem sempre os modelos, principalmente
HMM, geram predi¢des, sendo o cendrio em que esse problema ¢ minimizado decorrente do

limiar 50.

Os valores abaixo de 50, testados preliminarmente, ndo costumam trazer precisdes médias

muito relevantes em termos quantitativos (sdo, em geral, mais baixas para os dados amostrados);
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ao mesmo tempo em que se pretendeu encontrar um filtro que equilibre performance além de
coeréncia na consecucdo dos experimentos. Performance no sentido de valores mais altos, e
coeréncia com o que foi definido originalmente com base no uso de férmulas ancoradas em

conceitos e explicacdes presentes no capitulo da Fundamentacao Tedrica.

O resultado pode ser observado na Figura 13 com base nas repeticdes presentes na coluna

"contagem"para cada veiculo no limiar de 50 (ndo ha barras com valores inferiores a 50).

Figura 13 — Distribui¢ao das repeti¢des geograficas por veiculo, apds filtragem com o Algo-
ritmo 2.
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Fonte: Elaboragdo prépria.

E importante destacar, dessa forma, que a amostra definitiva foi a de 2129 registros -
ou seja, dos 3776 com a filtragem através do limiar 50, restou essa quantidade de registros de

viagens.

A seguir, serdo apresentadas as implementacdes dos modelos de predi¢do com base em
Markov e HMM.

4.5 Implementacao

A primeira etapa consiste na captacdo das mesmas amostras tanto para Markov como
para HMM (Markov Oculto). Dessa forma, apds a filtragem das repeticdes agrupadas pelo limiar

50, tem-se um Unico conjunto de dados.

Uma amostra desse conjunto de dados final consta na Tabela 10.
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Tabela 10 — Amostra do conjunto de dados de trajetos de veiculos.

Veiculo |grid_origem |grid_destino |dia contagem
181 66449 75312 Thursday 15
185 69505 78354 Monday 5
223 30421 42530 Wednesday 17
231 21285 25818 Sunday 7
276 77130 74546 Tuesday 4
283 78322 51969 Thursday 2
292 66449 75312 Monday 9
309 75736 51150 Tuesday 2
323 75312 51558 Tuesday 2
340 21628 41349 Monday 2
366 73701 78354 Sunday 6
371 75364 50739 Wednesday |2
388 66449 66047 Tuesday 2
450 69852 77895 Saturday 2
452 66071 64033 Thursday 4
457 75312 66449 Saturday 6
521 48204 47040 Saturday 9
531 31691 39346 Tuesday 3
560 78354 78354 Saturday 10
561 66449 50738 Sunday 2
565 31284 30950 Sunday 4
575 78354 77928 Tuesday 2
597 21933 44191 Wednesday |2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quanto ao Diciondrio de Dados dos dados utilizados para Markov e HMM, existe

conforme na Tabela 11.

Tabela 11 — Estrutura dos campos do conjunto de dados.

Campo Tipo Descricao

Veiculo int64 Identificador tnico de cada veiculo.
grid_origem int64 Identificador da grade de origem (partida).
grid_destino int64 Identificador da grade de destino (chegada).
dia object Dia da semana do trajeto.

contagem int64 Quantidade de vezes que o trajeto foi realizado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A segunda etapa, trata-se do uso do modelo de Markov. A terceira, trata-se do uso do
modelo de HMM. Ao final, € feito o teste de Shapiro-Wilk para determinar a normalidade dos
valores de mean_precision de cada conjunto de resultados (para os dois modelos). Ao determinar
a normalidade ou ndo desses valores, vem a quarta e tltima etapa, em que € aplicado o teste de
validagao.

4.5.1 Modelo com Base em Cadeias de Markov

Esse Modelo considerou apenas a sucessao ou conjunto de rétulos referentes as grades de
origens (que se sucedem conforme uma progressao temporal), para predizer os rotulos referentes
as grades de destinos, a propriedade de Markov, em que uma ocorréncia depende apenas da

ocorréncia imediatamente anterior e € a Gnica causa da ocorréncia seguinte. Além disso, utilizou-
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se de um cédigo baseado, primeiramente, na configuracio dos estados tnicos (rétulos das grades
de origens e de destinos onde ocorreram a presenc¢a do veiculo em movimento), e dos estados
de teste, para Kfold (sendo k=10) com embaralhamento ou shuffle. Ou seja, para todos os
deslocamentos de um determinado usudrio foram particionados em 10 grupos, diferentes entre si,
com seus proprios dados de deslocamento. Além disso, foi elaborada uma fun¢do para a matriz

de probabilidades de transi¢do, cujo conceito foi descrito na Fundamentacao Tedrica.

Em seguida, um método integrou os estados unicos de treino por 10 vezes para cada um

dos 23 veiculos, também por 10 vezes. Trata-se do método MarkovChain() do PyDTMC.

Segue o pseudocddigo para o modelo com base em Cadeias de Markov, no Algoritmo 3.
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Algoritmo 3 Andlise de Cadeias de Markov com Validacao Cruzada Repetida

Require: DataFrame d f com colunas *Veiculo’, *grid_origem’, ’grid_destino’
Ensure: Resultados de avalia¢do por veiculo em all_results

1: n_splits < 10; n_repeats + 10; o_values < [0.001,0.01,0.05,0.1]; all_results <+ {}
2: for cada (vehicle_id,vehicle_data) em df.groupby(’Veiculo’) do

if |vehicle_data| < 10 then continue

end if

states < sorted(unique(vehicle_data[’ grid_origem’] Uvehicle_data[’ grid_destino’]))
if |states| < 2 then continue

end if

all_repeat_results < []; all_fold_precisions < ||

for repeat € {0,...,n_repeats — 1} do

kf + KFold(n_splits,shuffle = True, random_state = 42 + repeat)
o_results <+ {}
for o em o¢_values do
fold_precisions + [
for (fold, (train_idx,test_idx)) em enumerate(kf .split(vehicle_data)) do
train < vehicle_data.iloc|train_idx]; test < vehicle_data.iloc|test_idx]
if |train| < 5 ou |test| < 2 then continue
end if
trans(sy][s2] - & Vsy, s, € states > Pseudocontagem
for linha em train do
trans[linha.grid_origem][linha.grid_destino] += 1
end for
Pli, j] < trans|s;|[s;]/ L trans[s;|[sx] Vi, j > Normalizar
mc < MarkovChain(P, states)
y_true < [|; y_pred <[]
for linha em zest do
if linha.grid_origem € states then
pred < mc.predict(1,linha.grid_origem)
y_true.append(linha.grid_destino)
y_pred.append(pred[1]) se |pred| > 1 sendo pred[0]
end if
end for
if |y_true| > 0 then
prec < precision_score(y_true,y_pred,average = *weighted’)
fold_precisions.append (prec)
end if
end for
if | fold_precisions| > 3 then
o_results[ct] + {folds : fold_precisions,mean : mean(fold_precisions)}
end if
end for
if a_results # 0 then
best_ot + argmaxg Q_results[a]. mean
best_result < o._results[best_q
all_fold_precisions.append (best_result.folds)
all_repeat_results.append({alpha : best_ot,mean : best_result.mean, folds : best_result.folds})
end if

end for
if all_repeat_results # ( then

precisions < [r.mean para r em all_repeat_results|
U < mean(precisions); ¢ < std(precisions)
stat, p < shapiro(precisions) se |precisions| > 3 sendo (None, None)
best_o. < mode([r.alpha para r em all_repeat_results)) > Mais frequente
all_results|vehicle_id] +— {mean : u,std : ¢,shapiro_p : p,best_alpha : best_c,
repeat_results : all_repeat_results,all_folds : all_fold_precisions}

end if

: end for

: Calcular teste Shapiro-Wilk global com todos os valores de fold

: Gerar DataFrames com resultados, visualiza¢des e salvar multiplos CSVs
: return all_results

Fonte: Elaboracdo prépria.

O Algoritmo 3 implementa o modelo para Cadeias de Markov de primeira ordem

com validagdo cruzada repetida. A abordagem combina multiplas técnicas para garantir a

confiabilidade estatistica dos resultados.
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A partir da linha 1, o algoritmo define os parametros principais: 10 folds para validacio
cruzada (n_splits), 10 repeti¢des independentes (n_repeats), € quatro valores de suavizagao
Laplace (o_values = [0.001,0.01,0.05,0.1]). O dicionério all_results armazenard os resultados
consolidados de cada veiculo. Nas linhas 2 a 5, para cada veiculo no conjunto de dados, o
algoritmo primeiro verifica a viabilidade da andlise. Veiculos com menos de 10 registros (linha 3)
ou com menos de 2 estados tnicos (linha 6) sdo descartados, pois ndo fornecem dados suficientes
para uma modelagem confidvel. Os estados s@o extraidos da unidao das colunas de origem e
destino (linha 5).

Nas linhas 8 a 39, implementa-se a estratégia de valida¢ao cruzada repetida. A linha
8 inicializa as estruturas all_repeat_results e all_fold_precisions, sendo esta dltima crucial
para armazenar todas as precisoes individuais dos folds para andlises estatisticas posteriores.
Cada uma das 5 repeticdes (linha 9) utiliza uma semente aleatdria diferente (42 + repeat) para o

embaralhamento do K-Fold (linha 10), garantindo diversidade no particionamento dos dados.

Nas linhas 11 a 31, o algoritmo implementa uma busca exaustiva pelos melhores hiper-
parametros. Para cada valor de o (linha 12), realiza-se a validacdo cruzada completa. A matriz
de transicdo € inicializada com pseudocontagem ¢ (linha 18) para evitar probabilidades zero, e
as transicoes observadas sdo acumuladas (linhas 19-21). A normaliza¢do (linha 22) garante que

cada linha da matriz some 1, criando uma cadeia de Markov valida (linha 23).

Nas linhas 25 a 29, o modelo realiza predi¢cdes no conjunto de teste. O método predict
retorna uma sequéncia, sendo necessdrio tratar diferentes tamanhos de retorno (linha 29). A

precisdo ponderada € calculada comparando as predi¢des com os valores reais (linha 33).

Nas linhas 32 a 45, o algoritmo primeiro completa todos os folds para cada o (linha 34),
depois seleciona o melhor o baseado na média de precisdo entre todos os folds (linha 38). As
precisoes dos folds da melhor configuracdo sdo armazenadas em all_fold_precisions (linha 44),

e na linha 45, s@o armazenados todos os melhores resultados de repeti¢des.

Nas linhas 48 a 54, apds completar todas as repeti¢des para um veiculo, o algoritmo
consolida os resultados estatisticos. Caso haja resultados validos em all,epeat,esults (linha 48),
¢ extraida a lista de precisdes médias de cada repeticdo (linha 49). A média global (i) e o desvio
padrdo (o) dessas precisoes sdo calculados (linha 50), fornecendo uma medida da performance

geral e sua variabilidade entre repeti¢des.

Quanto ao teste de Shapiro-Wilk (linha 51), sabendo-se que € aplicado quando ha pelo
menos 3 valores de precisao, verificando se as médias das repeticdes seguem uma distribuicao
normal. O melhor & global € identificado como o valor modal - ou seja, 0 que aparece com
maior frequéncia entre as melhores configuracdes de cada repeti¢do (linha 52), garantindo que a
escolha final reflita a configuracdo mais consistentemente bem-sucedida. Todos esses resultados

sao armazenados na estrutura all,esults para o veiculo atual (linhas 53-54).

Na linha 58 hd a geracdo de multiplos arquivos CSV contendo diferentes granularidades
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dos resultados - desde resumos por veiculo até valores individuais de cada fold.

E importante salientar que o treinamento foi realizado com os rétulos das grades de
origem e de destino, e a etapa de teste utiliza apenas os rétulos de origem para predizer o destino,
havendo a comparacdo, para o célculo da precisdo, dos resultados com os rétulos reais de destino

ndo utilizados durante o treinamento.

4.5.2 Modelo com Base em Cadeias Ocultas de Markov - ou HMM

No contexto deste trabalho, o uso de HMM volta-se aos padroes de movimentagdo
humana, principalmente ao ser mais enriquecida no momento em que o modelo, além da matriz
de transicdo e dos estados Unicos para treino, exige a matriz de emissdo e os simbolos a serem
combinados aos estados ocultos. Ou seja, os simbolos surgem na condi¢do da consideracao de
cada dia da semana mais a grade de origem, - dessa forma referentes as partidas de cada veiculo -
e sdo combinados pelo referido método, a matriz de emissao (que, tal como a matriz de transicao,
deve ser quadratica, cada linha somar 1, e ser sobre a probabibilidade de mudanca de posi¢ao
de um rétulo para o outro). Um exemplo simples pode ser considerado tomando-se emissao:
<segunda-feira, 150>, em que segunda-feira representa o dia de inicio de uma movimentagao, e
150 o rétulo de um grid de origem hipotético.

A predicdo foi feita considerando os estados ocultos de teste, para um modelo construido
com base no algoritmo de Viterbi, e as comparacdes, para a obtencdo das Precisdes, com a

varidvel ytest.

O pseudocddigo referente ao desenvolvimento do modelo de predicio com base em
HMM esta no Algoritmo 4.

Assim, tem-se que o Algoritmo 4 implementa predi¢cdes mediante HMM com validacdo
cruzada repetida, integrando informacdes temporais (contextuais de acordo com os dias da
semana) e espaciais (rétulos das grades de origem) para predi¢do de trajetorias. O treinamento
é realizado para os estados ocultos considerando os rétulos das grades de destino; e para os
simbolos observaveis considerando a composi¢ao dos rétulos das grades de origem com os dias
da semana. O teste ocorre com os rotulos das grades de destino ndo utilizados no treinamento,

comparados, para a obten¢do das precisdes, com os rotulos das grades de destino reais.

Dessa forma, nas linhas 1-7, o algoritmo comega definindo os pardmetros de validagdo
cruzada na linha 1, com 10 folds e 10 repeti¢des, além de quatro valores de suavizacdo . Para
cada veiculo no conjunto de dados (linha 2), verifica-se se ha dados suficientes (linha 3), exigindo
pelo menos 10 observagdes e 2 estados distintos. Os estados sdo definidos como os grids inicos
de origem e destino (linha 5), enquanto os simbolos observaveis sao criados concatenando o dia

da semana com o grid de origem (linha 6).
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Algoritmo 4 Andlise de Modelos Ocultos de Markov com Validagdo Cruzada Repetida

Require: DataFrame d f com colunas *Veiculo’, *grid_origem’, ’grid_destino’, ’dia’
Ensure: Resultados de avalia¢do por veiculo em all_results

1: n_splits < 10; n_repeats + 10; o_values + [0.001,0.01,0.05,0.1]

2: for cada (vehicle_id,vehicle_data) em df.groupby(’Veiculo’) do

3: if |vehicle_data| < 10 ou |states| < 2 then continue

4 end if

5: states < unique(vehicle_datalorigem| Uvehicle_data[destino])
6: vehicle_data[simbolo] <— ’dia:” + vehicle_data[dia] +_grid:’ + vehicle_data[origem|
7 symbols < unique(vehicle_data[simbolo]); criar mapeamentos estado/simbolo < indice
8 all_repeat_results < [|; all_fold_precisions < ||
9 for repeat € {0,...,n_repeats — 1} do

10: kf < KFold(n_splits,seed = 42 + repeat); ot_results < {}

11: for cada @ em a_values do

12: fold_precs + [|

13: for (train,test) em kf.split(vehicle_data) do

14: if |train| < 5 ou |test| < 2 then continue

15: end if

16: try:

17: Estimar transicoes entre estados ocultos:

18: Tli, j] + o; contar transi¢des destino; — destino,; normalizar
19: Estimar emissdes:

20: E[i, j] + a; contar emissdes destino — simbolo(dia+origem); normalizar
21: Estimar distribuicéio inicial dos dados:

22: 7t[i] + contar destinos iniciais por dia no treino +¢; normalizar
23: hmm + HMM(T, E, m, states, symbols)

24: y_true < [|; y_pred < [|

25: for cada observagdo no teste do

26: obs < simbolo atual (dia+origem); real < destino real

27: _, path < hmm.viterbi([obs], ) > 7 baseado nos dados
28: if parh é lista/array ndo vazio: pred < path[—1]

29: elif path é string: pred < path

30: else: pred < argmax; E[i,obs] (fallback)

31: y_true.append(real); y_pred.append(pred)

32: end for

33: if |y_true| > 0: fold_precs.append (precision(y_true,y_pred))
34: except: continue

35: end for

36: if | fold_precs| > 3 then o_results[ct] + {mean(fold_precs), fold_precs}
37: end if

38: end for

39: if o_results # 0 then

40: Selecionar o com maior precisdo média

41: Armazenar resultados e precisdes dos folds

42: end if

43: end for

44. if all_repeat_results # @ then

45: Calcular u, o, Shapiro-Wilk, moda do o

46: all_results|vehicle_id] + estatisticas consolidadas

47: end if

48: end for

49: Andlise global Shapiro-Wilk; visualizagdes; salvar folds individuais
50: return all_results

Fonte: Elaboragdo prépria.

Nas linhas 8-43, para cada repeticdo (linha 9), o algoritmo cria uma nova parti¢ao K-Fold
(linha 10) e testa diferentes valores de « (linha 11). Dentro de cada fold (linha 13), o modelo
HMM é€ construido estimando trés componentes: a matriz de transi¢ao 7 entre estados ocultos
(linhas 17-18), a matriz de emissao E que relaciona estados a observagdes (linhas 19-20), e a
distribui¢do inicial 7 (linhas 21-22). A suavizagdo de Laplace com parametro o € aplicada para

evitar probabilidades zero.
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Nas linhas 24-36, para cada observacdo no conjunto de teste (linha 25), o algoritmo de
Viterbi € aplicado (linha 27) para encontrar a sequéncia mais provavel de estados ocultos. Caso o
Viterbi falhe, utiliza-se um método de fallback baseado na maxima probabilidade de emissao

(linha 30). A precisao € calculada comparando os destinos preditos com os reais (linha 33).

Nas linhas 39-47 Apds avaliar todos os valores de o em todos os folds, seleciona-se o
o com maior precisao média (linha 40). Os resultados de todas as repeti¢des sao consolidados
(linhas 44-46), calculando-se estatisticas como média, desvio padrao e teste de Shapiro-Wilk

para normalidade.

Por fim, nas linhas 49-50, o algoritmo conclui com andlises globais, incluindo teste de
Shapiro-Wilk sobre todos os resultados, geracdo de visualizagdes e salvamento dos resultados

individuais por fold para andlises posteriores.

4.6 Analises estatisticas

A validacao das modelagens desenvolvidas, que corresponde a sequéncia em codigo dos
dados de amostra, seguidamente para Cadeias de Markov e Cadeias Ocultas de Markov, tendo,

em seu escopo, apenas o suficiente para uma avaliacdo estatistica adequada.

Nessa etapa final, assim, foi feito primeiramente o teste de Shapiro-Wilk, confirmando a
Normalidade dos dois conjuntos de precisdes médias (para Cadeias de Markov e HMM). Para,

em seguida, ser aplicado #-Student nos resultados.
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Algoritmo 5 Anélise Comparativa Markov vs HMM com Teste t-Student Pareado

Require: CSVs com resultados individuais dos folds para Markov e HMM
Ensure: Andlise estatistica comparativa e visualiza¢des
1: markov_df + carregar 'resultados_markov_todos_folds_individuais.csv’
2: hmm_d f < carregar ‘resultados_hmm_todos_folds_individuais.csv’
3: Calcular médias por veiculo:
4: markov_means <+ agrupar markov_d f por veiculo e calcular média das precisdes
5: hmm_means < agrupar hmm_df por veiculo e calcular média das precisdes
6: paired_data < merge(markov_means, hmm_means) por veiculo
7: paired_dataldifference| <— paired_data[markov] — paired_datahmm|
8: Teste global: 7_stat, p_global < ttest_ind(paired_data|markov], paired_datahmm])
9: Garantir pareamento correto dos folds:
10: fully_paired < merge(markov_df, hmm_d f) por [veiculo, repeat, fold]
11: p_values < [|; n_pairs < []; test_type < ||
12: for cada vehicle em paired_data do
13: vehicle_paired < fully_paired|vehicle]
14: if |vehicle_paired| > 1 then

15: _,p_val «+ ttest_ind(vehicle_paired[markov], vehicle_pairedhmm)])

16: p_values.append(p_val); n_pairs.append(|vehicle_paired|)

17: test_type.append(’paired’)

18: else

19: markov_v <— markov_d f [vehicle|[precision|

20: hmm_v < hmm_d f [vehicle][precision]

21: if |markov_v| > 1 e |hmm_v| > 1 then

22: _, p_val + ttest_ind(markov_v, hmm_v) > Teste ndo-pareado
23: p_values.append(p_val); n_pairs.append(0); test_type.append(’unpaired’)
24: else

25: p_values.append(NaN); n_pairs.append(0); test_type.append(’none’)

26: end if

27: end if

28: end for

29: paired_data[p_value| < p_values; paired_data[n_pairs| < n_pairs

30: paired_dataltest_type] < test_type

31: Visualizacdo 1 - Precisdes por veiculo:

32: Criar barras horizontais para Markov (azul) e HMM (vermelho)

33: Adicionar valores nas barras e linhas de média global

34: Visualizac¢do 2 - P-values por veiculo:

35: Criar barras horizontais com escala log

36: Colorir: vermelho se p < 0.05, cinza caso contrario

37: Marcar testes ndo-pareados com asterisco

38: Adicionar linha de significAncia em p = 0.05

39: Resumo estatistico:

40: n_significant + contar veiculos com p < 0.05

41: n_paired < contar testes pareados realizados

42: Imprimir estatisticas: médias globais, p-value global, propor¢do de significativos
43: Salvar paired_data em *analise_markov_hmm_pareado.csv’

44: Salvar visualizagdes em ’precisao_pvalues_markov_hmm_horizontal.png’
45: return anélise completa e arquivos gerados

Fonte: Elaboragdo prépria.

O Algoritmo 5 tem por finalidade uma andlise estatistica comparativa entre os modelos
de Cadeias de Markov e HMM, utilizando conforme citado antes, o teste ¢-student pareado, para

avaliar se hd diferenca estatisticamente significativa entre as precisdes com os dois modelos.

Nas linhas 1 e 2, carregam-se os arquivos CSV contendo todas as precisdes individuais
dos folds de cada modelo. Estes arquivos foram gerados pelos algoritmos anteriores e contém

dados granulares de cada fold, de cada repeticdo, para cada veiculo.

Das linhas 3 a 7, preparam-se os dados para andlise. Calculam-se as médias das precisdes
por veiculo para cada modelo (linhas 4-5), realiza-se a jun¢do dos dados para garantir correspon-
déncia entre veiculos (linha 6), e calcula-se a diferenca entre as precisdes de Markov e HMM
(linha 7).
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Na linha 8, executa-se o teste 7-student pareado global, comparando as médias de todos
os veiculos entre os dois modelos. Este teste fornece o valor de p, de forma global, que indica se

ha diferenca significativa considerando todos os veiculos em conjunto.

Das linhas 9 a 10, implementa-se uma etapa relevante: o pareamento correto dos dados.
A juncdo € realizada considerando ndo apenas o veiculo, mas também a repeticao e o fold
especificos, garantindo que as comparagdes sejam feitas entre resultados obtidos com os mesmos

particionamentos dos dados.

O loop principal (linhas 12 a 28) realiza testes individuais por veiculo. Para cada veiculo:

e Se ha dados pareados suficientes (linha 14), aplica-se o teste 7-student para amostras
independentes (linha 15), registrando o p-value, niimero de pares e tipo de teste (linhas
16-17).

e (Caso contrério, tenta-se um teste t-student ndo-pareado como fallback (linhas 19-23), 1til

quando o pareamento completo ndo € possivel.

e Se nenhum teste € vidvel, registra-se NaN (linha 25).

Nas linhas 29-30, os resultados dos testes individuais sdo incorporados ao dataframe

principal, incluindo os valores de p, niumero de pares e tipo de teste utilizado.
A visualizagdo ocorre em duas partes principais:

Grifico 1 - Precisoes por veiculo (linhas 32-33): Cria-se um grafico de barras horizon-
tais comparando as precisdes médias de Markov (azul) e HMM (vermelho) para cada veiculo.
Incluem-se os valores exatos nas barras e linhas verticais indicando as médias globais de cada

modelo.

Grifico 2 - P-values por veiculo (linhas 35-37): E utilizada a escala logaritmica para
melhor visualizacdo dos valores de p, que sdo demonstradas em vérias ordens de magnitude.
Barras vermelhas indicam diferencas significativas (p < 0.05), enquanto barras cinzas indi-
cam ndo-significancia. Testes ndo-pareados sdo marcados com asterisco para transparéncia

metodologica.

Das linhas 40 a 41, calculam-se estatisticas resumidas: nimero de veiculos com diferenca
significativa, proporcao de testes pareados vs. ndo-pareados, e outras métricas relevantes. Estas

informacdes sdo apresentadas tanto nos graficos quanto no console.

Finalmente, nas linhas 43-44, os resultados sao persistidos em arquivo CSV para andlises

posteriores e as visualizagdes sdo salvas em alta resolucao (300 DPI) para uso em publicacdes.

O algoritmo prioriza testes pareados quando possivel, mas adaptando-se com testes
nao-pareados quando necessdrio. Dessa forma, permite interpretar com base, principalmente nos

Gréficos, a partir dos resultados com Cadeias de Markov e HMM e suas precisdes médias orga-
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nizadas por folds - ainda que, no primeiro grafico, cada precisdo esteja, para melhor visualizacgio,

organizada por veiculo.

4.7 Conclusao da Metodologia

Assim, conclui-se este Capitulo que explicou os procedimentos adotados em dois con-
juntos de etapas: o primeiro, culminado na obten¢do das amostras; e o segundo, no uso dessas
amostras para os modelos. No préximo Capitulo, sdo apresentados os Resultados com base

nesses procedimentos descritos.
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5 RESULTADOS

Em uma breve contextualiza¢do acerca dos dados, pode-se dizer que, a partir de Oh,
Leblanc e Peng (2022), autores da pesquisa original que resultou na criagdao da base de dados
do VED, demonstrou-se que eles podem ser utilizados para identificar trajetdrias, que poderao
fazer parte de uma amostra, para a avaliacdo experimental dos modelos propostos de predi¢ao de
destinos. Entretanto, para o caso desta pesquisa, tem-se que, a partir de uma anélise, tais dados
podem ser estudados para a obtengdo de trajetorias, considerando as colunas de coordenadas

geograficas, identificador de viagem e timestamp (em microssegundos).

Os dados foram coletados em acordo entre a Universidade de Michigan e o Laboratério
Nacional de Idaho. Isso com o objetivo de estudar o comportamento dos usudrios quanto ao

consumo de energia e os potenciais de economia de tecnologias eco-driving.

Os mesmos autores evidenciam que sdo 383 veiculos! em trajetos percorridos entre o
periodo de 1 de novembro de 2017 e 9 de novembro de 2018, em Ann Arbor (cidade ao sul de
Michigan). Os veiculos sdo de diferentes tipos, mas neste trabalho esses tipos nio sdo relevantes.
Basicamente, variam de veiculos de passageiros (carros comuns) até caminhdes leves. O total

percorrido, durante 1 ano e 8 dias foi de 373964 milhas.

Com os metadados formados por uma tabela 2 e o conjunto de dados em formato "csv",
houve um processo de desidentificagdo para o trabalho dos pesquisadores, que consistiu em:
Random Fogging, Geofencing e Major Intersections Bounding, de acordo com Oh, Leblanc e
Peng (2022).

Ainda sobre os dados, houve algumas dificuldades, a principio, principalmente com a
forma de leitura do timestamp - e isso definiu o inicio do percurso dos experimentos, com 0

tratamento prévio dos dados através da derivacdo da coluna datetime.

Esse conjunto possui dois tipos de arquivos tabulares: dados dindmicos e dados estéticos.
Os dados estéticos podem ser vistos como metadados. Contém, segundo Oh, Leblanc e Peng
(2022), o tipo do veiculo (em geral, se € elétrico, hibrido ou convencional), a classe do veiculo
(carro comum, SUV ou caminhao leve), configuracdo do motor, cilindrada do motor, transmissao,

rodas e peso.

Os dados utilizados nesta Pesquisa tém por escolha 99 dos veiculos da célula 6+ por 6+
conforme visto na matriz ja apresentada na Metodologia, na Figura 11. Porém, apenas 23, desses
99, foram efetivamente utilizados na amostragem. O motivo dessa filtragem é devido tanto a

diminui¢do da complexidade do processamento, de 384 para 99 veiculos, como - e principalmente

Na verdade, 384, conforme corre¢do realizada em <https://github.com/gsoh/VED>.
Dados estaticos com tipo do veiculo, classe do veiculo, configuracdo do motor, cilindrada do motor, transmissao,
rodas e peso.

2


https://github.com/gsoh/VED
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- devido a consideragdo das subtrajetdrias e daqueles veiculos com maior nimero de rotas - estas
possuindo o maior nimero de repeticdes, permitindo uma melhora no desempenho das precisdes
partindo-se do pressuposto de que quanto mais repeticdes melhor o desempenho por existirem

mais dados histéricos para as predi¢des.

Na Tabela 12, estd apresentada a quantidade de trajetdrias geradas para cada veiculo,

antes da filtragem pelo limiar 50:

Tabela 12 — Contagem Geografica por ID de Veiculo - Valores Agrupados de Repeti¢ao

Veiculo | Contagem || Veiculo | Contagem || Veiculo | Contagem
12 22 273 36 459 41
128 16 275 10 463 45
133 6 276 142 465 39
135 19 278 8 476 23
140 4 282 17 480 27
145 29 283 51 488 29
155 22 285 13 490 14
156 32 292 50 494 26
180 47 301 42 507 27
181 83 303 8 519 4
184 23 304 7 521 52
185 78 307 23 529 17
200 2 308 4 530 47
201 47 309 89 531 75
202 18 311 17 538 8
203 6 323 88 540 12
205 29 340 91 546 35
208 34 346 11 547 13
213 35 347 29 557 37
218 21 356 16 560 195
220 38 359 19 561 135
223 131 366 50 564 39
228 6 367 29 565 66
231 50 371 104 575 98
232 9 372 39 577 21
242 29 382 8 581 22
249 2 384 29 584 33
251 27 385 11 591 17
258 5 388 147 592 42
259 26 389 2 595 36
265 19 450 154 597 61
266 5 452 51 603 6
267 31 457 88 N/A N/A

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Apbs a filtragem pelo limiar 50, tém-se conforme a Tabela 13.

Tabela 13 — Contagem Geografica por ID de Veiculo - Valores Agrupados de Repeti¢ao

Veiculo | Contagem
181 83
185 78
223 131
231 50
276 142
283 51
292 50
309 89
323 88
340 91
366 50
371 104
388 147
450 154
452 51
457 88
521 52
531 75
560 195
561 135
565 66
575 98
597 61

Fonte: Elaborado pelo autor.

Buscou-se atuar sobre um conjunto elaborado de dados de forma equivalente. Para ambos

os casos, foram considerados as repeticoes somente geogréficas, e ndo temporais.

Na préxima secdo, hd uma descricdo sobre o planejamento experimental.

5.1 Planejamento Experimental

Na Figura 14, ha o diagrama de como foi executada a avaliagdo para 23 veiculos, com
10-folds. Para uso de HMM, o algoritmo utilizado foi o de Viterbi (considerando neste caso que
para essa avaliacdo, apenas esse modelo gerou um resultado normalizado, gerando a necessidade

de uso de t-student, conforme instru¢des de Sirqueira et al. (2020)).
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Figura 14 - Finalizacgao.

4) Execucao e Avaliagao Estatistica

Cadeias de Markov

Precisbes Médias a . |Avaliacdo dos 2 grupos
partir de 10-folds "|de médias de precistes

Yy

Cadeias Ocultas de
Markowv

Fonte: Elaboracao prépria.

Ao final, o Método permite a avaliacdo com #-student, levando a um quadro final passivel
de interpretacdo e validacao, contendo os pares com significancia estatistica e os pares sem

significincia estatistica.

Outro fator € a Questao de Pesquisa e a Hipétese, de que ha diferenca significativamente
relevante entre as técnicas. A Questdo desta Pesquisa consiste em “Existe diferenga quanto ao
uso dos modelos de predi¢do de destino com base em Cadeias de Markov e HMM, no contexto
de trafego urbano e uso de veiculos individuais, com relagdo a uma métrica como a ?”. Segue-se,

assim, a configuracdo de teste a determinar se HO = Nao ha diferenca ou H1 = H4 diferenca.

E, quanto a escolha de Precisdo no lugar de, por exemplo, Acuricia, deveu-se a uma
questao de escolha de pesquisa, considerando-se a férmula da Precisdo em que os verdadeiros
positivos sdo divididos pela soma dos verdadeiros positivos com os falsos positivos. Neste caso €
considerada a reprodutibilidade, a consisténcia dos valores, e ndo necessariamente a proximidade

com um valor verdadeiro.

5.2 Resultados Obtidos

Os resultados constam na Figura 15. O gréfico a esquerda consiste na Precisdo Média
por Veiculo, e as barras se dividem entre Markov, na cor verde, e HMM, na cor vermelha. No
grafico a direita, tém-se os valores de p por veiculo, estando em vermelho apenas os valores
de p estatisticamente relevantes. Por fim, a linha tracejada indica o limite entre valores de p

significativos e ndo significativos.
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Figura 15 — Precisdes Médias para Cadeias de Markov e HMM, e os valores de p.
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Fonte: Elaboragdo prépria.

Nesse caso, visualmente, percebem-se que as médias das precisdes para cada veiculo

parecem melhores em se tratando do algoritmo que implementa o modelo HMM. Considerando

que as médias globais das precisdes foram conforme na Figura 16, essa percep¢do se torna mais
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evidente. Globalmente, considerando os 23 veiculos, o valor global de p foi de 0,022088, ou seja,

relevante estatisticamente.

Figura 16 — Precisdes Médias Globais para Cadeias de Markov e HMM.

Precisao Média por Método
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Fonte: Elaboracao prépria.

5.3 Visualizaciao

Com base em uma visualizagdo a partir da biblioteca Folium, foi possivel uma orientag¢@o
prévia sobre o comportamento dos dados para uma pequena parcela dos dados do Veiculo 388,

para s6 ap0s ser realizado o processamento definitivo. A Figura 17, mostra esse mapa interativo.
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Figura 17 — Mapa interativo.

VEICULO 388
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® Pontos de Partida (369)

® Pontos de Chegada (369)

2km
Tmi

= Leaflet | © OpenStreethap contributors © CARTO

Fonte: Elaboracao prépria.

5.3.1 Quadro Comparativo e Anélise dos Resultados

Basicamente, os resultados sdo consolidados na Tabela 14, cujas linhas em vermelho

sdo as que atestam H1 (a hipétese de que ha diferencas estatisticamente significativas entre as
médias das precisdes com Cadeias de Markov e HMM).
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Tabela 14 — Precisdes médias e p-valores para veiculos em Cadeias de Markov e HMM

Veiculo | Markov | Markov Oculto | p-value

1.17e-01
366 0.7434 0.7210 5.05e-01

452 0.8698 0.8742 8.98e-01

457 0.4342 0.4005 2.03e-01

Fonte: Elaboracdo prépria.

Entende-se, desses resultados da Tabela 14, que 5 veiculos apresentaram diferencgas
ndo estatisticamente significativas, com uma diferenca no maximo um pouco maior que 5%
entre as precisoes médidas do veiculo 340, entre Markov e Markov Oculto (HMM). Esse
resultado jultifica, mais consolidadamente, o uso da filtragem em 50 repeti¢cdes (valores abaixo
desse patamar tendem a precisdes médias mais baixas, conforme experimentos preliminares e,
consequentemente, foram descartados neste trabalho), por trazer resultados por veiculo também
relevantes e explicdveis estatisticamente, num intervalo de valores, entre 0 e 1, condizente com
os p-values. Por exemplo: para os casos ndo significativos (que foram 5), a diferenca costuma ser
de aproximadamente desde menos de 1% (€ caso do veiculo 452) a pouco mais que 5% entre
Markov e HMM, provavelmente devido a como os algoritmos dos modelos interpretaram, em

particular, os dados, considerando ao menos Markov ou HMM.

Além disso, HMM traz informagdes contextuais, mais aderentes a natureza humana
conforme tempo e espago. Dessa forma, € preciso o cuidado para ndo considerar "a melhor"
técnica de forma puramente quantitativa e sem correspondéncia a realidade dos fendmenos

estudados, mas as particularidades de cada uma para cada conjunto de amostras e os objetivos
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preditivos de acordo com movimentagdes de seres humanos.

Isso implica que € necessario aprofundar a pesquisa, posteriormente, para dados con-
textuais e semanticos. Porém, é possivel dizer que o Método desenvolvido € apropriado para
uma pesquisa basica sobre como devem ser estruturados os dados de amostra para conhecer os

algoritmos preditivos.

5.4 Conclusao dos Resultados

Em termos de finalizacdo deste Capitulo, foram apresentados e explicados os resultados
de acordo com os cendrios avaliados e explicados inicialmente. Esses cendrios voltaram-se as
técnicas a serem avaliadas com os dados elaborados: Cadeias de Markov e HMM. E, em relagdo
aos scripts, estdo disponiveis, junto aos dados elaborados e aos relatérios simplificados, em:

Github: Insumos-Mestrado.

Quanto as Consideracdes Finais, serd visto como esse Método pode auxiliar em uma con-
tinuidade de pesquisas que prevejam destinos para seres humanos, além de questdes como licdes
aprendidas e ameacas encontradas na validacdo desta pesquisa. E, em relacdo aos Apéndices A
e B, respectivamente, hd uma demonstracio grafica dos grafos, para certo nimero de estados,

considerando o processamento com o pyDTMC e os dados do VED para o veiculo 388.


https://github.com/JOAOFIR/Insumos-Mestrado
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa foi centrada em realizar uma analise comparativa entre Cadeias de Markov
e HMM, com foco em predicdo de destinos, no contexto dos veiculos urbanos individuais
(automoveis de diferentes portes), com o intuito de auxiliar outras pesquisas de natureza bésica

ou aplicada.

As proximas secdes tratam das Conclusdes e Contribui¢des(secao 6.1), Desafios (se¢do

6.2) e Propostas de Trabalhos Futuros (se¢do 6.3), finalizando este trabalho.

6.1 Conclusoes e Contribuicoes

Para contemplar o objetivo principal deste trabalho, o de "Realizar uma anélise compa-
rativa dos modelos de predicdo de destino com base em Cadeias de Markov e Cadeias Ocultas
de Markov, no contexto de usudrios que usam seus veiculos de maneira individual”, foi criado
um conjunto de etapas bem definidas, de modo a manter coesado e responsabilidades para cada

componente.

e A principal contribui¢do deste trabalho consiste em apresentar uma anélise comparativa
entre duas técnicas de predicao: Markov e HMM, demonstrando diferencas entre estas,

embasadas por testes estatisticos;

e Com seus resultados, foi possivel perceber a utilidade para a criagdo de subtrajetorias, a
partir do método Stop Splitting presente no MovingPandas, em sua versdo 0.19.0, para a
segmentacao de trajetorias mediante um conjunto de parametros definido para o caso do
VED. Essa percep¢ao surgiu da regularidade dos resultados, no sentido de permitirem uma

comparacao adequada;

e Ha espaco, para esta pesquisa, para a inclusdo de outras varidveis contextuais, a exemplo
de verificar se o dia da trajetdria € dia de semana ou de fim de semana, para enriquecimento
contextual, desde que sendo respeitadas as restricdes para o conjunto de funcdes elaboradas

para HMM, no script onde h4 as predicdes;

e Entende-se, também, que ha abertura para enriquecimento semantico para trabalhos so-
bre Predicdo de Destinos, principalmente sendo possivel integrar o VED a dados do

OpenStreetMap mediante bibliotecas como OSMNXx.

e Outra contribuicdo diz respeito as formas de visualizacdo de movimentacao de objetos
trazidos com o auxilio do Folium para mapas interativos, considerando que a natureza

pontual dos registros, antes, torna-se linear com o uso do MovingPandas;


https://osmnx.readthedocs.io/en/stable/
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e Derivagdo da coluna datetime com o auxilio de métodos da biblioteca Pandas, a partir de
algumas inferéncias fundamentais, explicadas neste texto. Além da derivacdo das colunas

referentes a dias e turnos com o auxilio do PyMove;

e Elaboracdo de uma forma de encontrar trajetérias repetidas, que auxiliaram, para as

técnicas escolhidas, na analise preditival.

6.2 Desafios

Esta secdo apresenta os limites ou desafios deste trabalho, e considera:

e A definicdo de uma semantica das trajetdrias (ou seja, o que de fato foi uma viagem,

relacionada a determinada época para um determinado destino existente nessa época);

e Acesso a um dataset gratuito, anonimizado, ou a dados em tempo quase real a partir de

sensores, em comum acordo com a Secretaria de alguma Prefeitura brasileira;

e Encontrar, a partir de diferentes contextos e bases de dados, um formato compativel das

amostras finais para submeter aos modelos referentes as Cadeias de Markov e HMM;

e Tesselagdao sem considerar diferencas hierarquicas de escala. Ou seja, a grade € fixa para

qualquer escala, independentemente do tamanho da trajetoria;

6.3 Propostas de Trabalhos Futuros

Esta secdo contempla os trabalhos futuros que podem ser originados a partir deste
trabalho. Abrangendo, desde o contexto e os modelos escolhidos, até novas varidveis semanticas

e/ou formas de tesselagdo e preparagdo das amostras.

Primeiramente, referente ao conjunto de dados escolhido, € uma proposta considerar
processamento com base em sensores, em tempo proximo ao real, a partir de convénios com
orgaos de prefeituras. Além disso, os dados contextuais a serem incluidos podem variar, como
na possibilidade de inclusdo de periodos do dia, topografia, se é um feriado ou dia comum de

trabalho etc.

Quanto aos dados semanticos, por exemplo, novas pesquisas com base nesta podem
enriquecer a partir da resolucao espacial das Origens e dos Destinos, que vao determinar objetivos
para uma determinada trajetoria, como "chegar a Campina Grande", "chegar a um bairro de
Campina Grande" ou "chegar a um determinado endereco, considerando ser um Domingo ou o

periodo da tarde".

' Isso ocorreu com o uso do primeiro script, referente a contagem de repeti¢des de trajetérias, presente na url

referida na Secdo 5.4.
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Sobre a visualizag¢do, também € possivel desenvolver uma interacdo com dados enrique-
cidos para predi¢do e as proprias predi¢oes. O que significaria um sistema, por exemplo, que
aceitassa ampla variedade de datasets, com dados de sensores em tempo proéximo ao real, com os
campos de Longitude e Latitude ou Geometry e a contagem temporal (um campo de datetime),

para uma variedade de modelos, considerando dados contextuais e semanticos variados.

Quanto ao conjunto de dados especificos do VED, € possivel investigar a possibilidade
de uso com dados mais esparsos, apenas checkins e checkouts de téxis. Isso ndo diretamente
com o uso do Método desenvolvido, mas como uma possibilidade de busca por inferéncia de
trajetérias com base em dados mais esparsos. Por fim, em relagio a discretizac@o dos dados, a
utilizacdo de outras técnicas de codifica¢do, mais elaboradas, para geohashing, que faz o mesmo,
mas considerando nio grades de mesma resolucdo e convertendo as coordenadas geogréficas
em cédigos alfanuméricos cujo tamanho do cédigo possa equivaler a uma resolucao espacial
mais refinada ou grosseira, ou seja, respectivamente, para dreas menores ou maiores. Isso,
naturalmente, levard a modificacdes em todo o Método. Dois exemplos sdo as bibliotecas
Geohash2 e OpenLocationCode. A primeira, presente no PostGIS e no Oracle Spatial, dentre

suas funcgdes espaciais.

Por fim, em relac@o a este trabalho, para predizer destinos, € também possivel uma
pesquisa que considere outras técnicas de segmentacdo. Ou seja: predi¢do de trajetérias/destinos
com estudos de comportamento humano. Isso reunindo todo esse conjunto e desenvolver sistemas
preditivos, no caso da proposicao de uma pesquisa aplicada, com uma visualizacdo similar ao que
pode ser promovido para Web ou Mobile. Isto é, um estudo reunindo padrdes de comportamento
de motoristas, dados que podem ser mais esparsos, outras formas de discretizacio de coordenadas
geogréficas, técnicas de anonimizagdo, utilizacdo de predigdes coletivas ao invés de individuais,
para, com mapas interativos, haver uma melhor interagdo entre usudrio e sistema. Com outro
modulo do mesmo sistema, o pesquisador ou administrador enxergaria e poderia interagir com
a escolha de mais técnicas preditivas, técnicas de amostragem e localidades, para facilitar seu

trabalho de administracdo ou de pesquisa.

Enfim, sdo sugestdes de trabalhos futuros que ainda precisariam de adequada valida-
¢do. Mas, com esta pesquisa, ja é possivel vislumbrar possibilidades nesses quatro conjuntos

tematicos.


https://pypi.org/project/geohash2/
https://hexdocs.pm/open_location_code/OpenLocationCode.html
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APENDICE A - GRAFOS - VEICULO 388 - CADEIAS DE
MARKOV

Para o estudo de um dos casos, o do veiculo 388, tem-se conforme na Figura 18, no
qual se observam nos nds, maior proeminéncia para a grade de destino cujo rétulo é "66449".
Nos arcos do grafo, as porcentagens, em valores decimais, das probabilidades de transi¢do, de

mudanca de estado.

Observa-se que a Figura em si ilustra toda uma cadeia de relagdes cujos nds podem
representar destinos de um usudrio, enquanto os arcos (as linhas), seguem representando as
trajetdrias sobre os logradouros de Ann Arbor. Neste caso, é preciso lembrar que apenas fatores

geograficos sdo considerados, sem nada contextual.

Figura 18 — Grafos com Cadeias de Markov.

Cadeia de Markov - Veiculo 388
10 estados, 116 registros, cobertura 1.00
Cadeia redutivel, regular

0.10

Fonte: Elaboracao propria.
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APENDICE B - GRAFOS - VEICULO 388 - HMM

Para o estudo de um dos casos, o do veiculo 388, tem-se conforme na Figura 19, no
qual se observam nos nds, maior proeminéncia para a grade de destino cujo rétulo é "66449".
Nos arcos do grafo, as porcentagens, em valores decimais, das probabilidades de transi¢do, de
mudancga de estado, além dos arcos tracejados, com o indicativo das mudancgas de estados dos

simbolos (dias da semana com rétulos de grades de origem).

E preciso considerar que essa relagdo se compde considerando grade de origem e dia,
para treinamento, gerando uma predicao de rétulos de grades de destino - apenas, e a consequente

relacdo com os simbolos para os dados de teste (rotulos de grades de destino).

Figura 19 — Grafos para HMM.

Modelo HMM - Veiculo 388
(8 estados, 7 simbolos)

—- Transigoes --— Emissoes

Fonte: Elaboracao prépria.
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