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Cidades inteligentes melhorarao a qualidade de vida de seus cidadaos com a
ajuda das tecnologias da informagao e da comunicacao. Entre outras tarefas, é ne-
cessario o monitoramento ambiental e a analise das informagoes para determinar
acoes apropriadas. A realizacao dessas tarefas depende de infraestrutura de comu-
nicacao confiavel e ubiqua, como uma rede celular. No entanto, a rede celular pode
nao ser capaz de lidar com as necessidades de pico, deixando de prestar servigos
quando a cidade mais precisa. Uma solu¢ao promissora, objeto deste estudo, é utili-
zar canais de comunicacao alternativos para aliviar a infraestrutura da rede celular.
Nesta tese investiga-se a transmissao de dados usando redes veiculares como um
canal de descarregamento de dados. Mais especificamente, é analisada uma rede
veicular formada por veiculos de transporte publico, onibus e téxis, que circulam
pela cidade ao longo de todo o dia. Utilizar a onipresenca de onibus e taxis para
ajudar a reunir e mover dados, parece promissor; entretanto, deve-se garantir que
eles possam fornecer coletivamente a dinamica e a capacidade necessarias para sa-
tisfazer os requisitos de transmissao. Analisa-se também a dinamica e a capacidade
da rede veicular considerando diferentes tecnologias sem-fio atualmente disponiveis.
Dada a escala da rede e o grande niimero de interacoes entre veiculos, inicialmente
foi necessario reduzir a complexidade do sistema adotando uma topologia de grade
e agrupando em clusters veiculos proximos usando o algoritmo STING. As analises
revelam aspectos interessantes, como o fato dos veiculos apresentarem diferentes
padrées de movimentos. Além disso, onibus possuem um tempo médio inferior ao
dos taxis para alcancar o préximo ponto de transferéncia. Finalmente, os resultados
mostram que quantidades significativas de dados podem ser transportadas na cidade
do Rio de Janeiro, da ordem de 500 TB por dia.
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Smart cities will improve the quality of life of their citizens with the help of
information and communication technologies. Among other tasks, it involves en-
vironmental monitoring and information analysis to determine appropriate actions.
The accomplishment of these tasks depends on a reliable, ubiquitous communication
infrastructure, such as a cellular network. Nevertheless, the cellular network may
not be sufficient to handle peak loads and may fail to provide services when the
city needs it most. A promising solution, object of this study, is to rely on alter-
native communication channels to alleviate the cellular infrastructure. This thesis
investigates the transmission of data using vehicular networks as a data offloading
channel. More specifically, it is analyzed a vehicular network of public transport ve-
hicles, composed by buses and taxis, which circulate at the city throughout the day.
Relying on the ubiquitous presence of buses and taxis to help gather and move data
sounds promising, nevertheless we must make sure that they can collectively provide
the necessary dynamics and capacity to satisfy the transmissions requirements. It
is analyzed the dynamics and capacity of the vehicular network by considering dif-
ferent wireless technologies currently available. Given the scale of the network and
the huge number of interactions between vehicles, we first reduce the complexity of
the system by adopting a grid topology and grouping in clusters nearby nodes using
the STING algorithm. Our analyses reveal aspects like vehicles having different
patterns of movements. Also, buses have a lower mean time than taxis to reach
the next transfer point. Finally, the results show that significant amounts of data
can be offloaded onto the vehicular network in the city of Rio de Janeiro, reaching

500 TB daily.
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Capitulo 1

Introducao

Cidades inteligentes prometem melhorar a qualidade de vida dos seus cidadaos
através dos avangos das tecnologias de informacao e de comunicagao, permitindo
ter conhecimento sobre as diversas condicoes na cidade de forma réapida. O con-
ceito de cidade inteligente envolve monitorar varidveis do ambiente de uso comum
e, por meio de algoritmos de andlise especializados [I}, 2] (big data), utilizar uma
grande quantidade de informacgoes para identificar e acionar corretamente os meca-
nismos apropriados para as acoes necessarias ou simplesmente oferecer informacgoes
aos cidadaos da melhor maneira possivel [3].

Ao aliar o transporte publico, que inclui 6nibus e téxis, com tecnologias de
transmissoes de dados, é possivel utiliza-los em uma cidade inteligente em diversas
fungoes [3], entre elas: métricas automatizadas de infraestrutura, tarifagao diferen-
ciada para servicos prestados pagos, como medicao remota do consumo de gés ou
eletricidade, sistema inteligente de drenagem e captacao de dejetos, programas de
monitoramento pluviométrico, da qualidade do ar e condicoes climaticas, sensoria-
mento de neve com gerenciamento inteligente de limpeza e controle do sistema de
transporte.

A atuacao de forma correta na cidade depende fortemente da disponibilizacao
de informacoes confiaveis, que devem ser obtidas por uma estrutura de comunicagao
capaz de abranger toda a area da cidade, como, por exemplo, a rede de telefonia
celular. Contudo, a rede de telefonia celular, pode nao ser suficiente para atender
todas as necessidades de transmissao de informacoes, principalmente em situacoes
de alta demanda e durante picos de uso. Estes momentos estao relacionados a
situagoes criticas, como grandes eventos, grande fluxo de pessoas ou até mesmo
situagoes de emergéncia que levem a indisponibilidade de recursos, como apagoes e
falta de telefonia fixa, ou seja, em momentos nos quais a cidade carece de informagoes
para a tomada de decisoes.

A utilizacao de um canal alternativo para a transmissao, que seja independente

da rede de telefonia celular, é desejavel. Entre as diversas formas disponiveis, uma



das possiveis solucoes para minimizar o problema é a utilizacao de redes veiculares
como meio de comunicacao para diminuir a utilizacao da rede de telefonia celular —
tépico abordado nesta tese.

As redes veiculares sao redes moveis capazes de realizar comunicagao de veiculo
para veiculo (V2V) e de veiculo para infraestrutura (V2I), onde essa infraestrutura
normalmente ¢ instalada no entorno das vias, e a comunicacao ocorre através de
multiplas tecnologias de transmissao sem-fio. KEsse tipo de rede é aplicado em 3
areas principais, sendo elas: seguranga no transito, entretenimento e assisténcia ao
motorista [4]. Além disso, o papel das redes veiculares tende a crescer a medida que
as tecnologias de transmissao evoluem e a sua penetragao nos veiculos ¢ ampliada.
A capacidade ociosa dessas redes pode ser aproveitada para outros fins, como, por
exemplo, para a conexao dos veiculos com dispositivos inteligentes diversos [5] ou

como canal alternativo para a disseminagao de mensagens.

1.1 Objetivos

Nesta tese é investigada a transmissao de dados usando redes veiculares como
canal de descarregamento de dados. Através do contato entre dispositivos de radio
instalados em veiculos e dispositivos de radio instalados em pontos estratégicos dis-
tribuidos pela cidade, é possivel utilizar essa infraestrutura para coletar dados que
estao distribuidos pela cidade sem depender de outras redes, aliviando a quantidade
de dados transmitidos na rede celular.

As informacoes a serem transmitidas podem ser obtidas por intermédio de con-
tatos oportunistas entre veiculos e dispositivos de monitoramento espalhados pela
cidade, ou gerada por sensores instalados nos veiculos. Os dados sao armazenados
nos veiculos até que em um momento oportuno, quando estes estao localizados em
um ponto estratégico contendo o dispositivo de radio, sao transmitidos para um
local central. Dessa forma é possivel a utilizacao de comunicacao de curto alcance
para coletar dados e para centraliza-los. Assim, a rede veicular é capaz de reduzir
a quantidade de dados que sao transmitidos através de redes que seriam especifica-
mente criadas para a transmissao dessas informacgoes ou de redes de telefonia celular,
ambas com alto custo de implementagao.

Utilizar os veiculos de transporte piblico, contando com a ampla presenca de
onibus e taxis para ajudar a disseminar os dados, oferece algumas vantagens. Esses
veiculos conseguem alcancar uma vasta area da cidade e, tipicamente, transitam
durante o dia inteiro ao contrario de veiculos particulares. Entretanto, algumas
consideracgoes devem ser analisadas. Somente na cidade do Rio de Janeiro, no ano
de 2016, foram transportados aproximadamente de 1 bilhao e 300 milhdes de pas-

sageiros, mais de 100 milhoes mensalmente, em 1,6 milhoes de viagens mensais em



mais de 8 mil 6nibus [6]. Também circulam na cidade 32 mil téxis, de acordo com
dados de abril de 2016.

Assim, é importante verificar se os veiculos, de forma coletiva, estao aptos a
fornecer o dinamismo e a capacidade necessarios para as aplicacoes que se deseja

implementar. A partir disso, levantam-se nesta tese duas questoes:

e Como as regioes da cidade estao interligadas em relacao ao deslocamento dos

veiculos?

e Quanta informacao é possivel transmitir entre essas regioes em funcao do

tempo?

Diversas pesquisas estao relacionadas a essas questoes, as quais sao abordadas
no Capitulo [2, que trata dos trabalhos relacionados. Esta tese contribui para o
esfor¢o da comunidade ao estudar a comunicagao de dados utilizando redes veiculares
a partir de uma grande quantidade de dados reais de localizacao de veiculos de
transporte publicos (6nibus e taxis) da cidade do Rio de Janeiro. A Figura
apresenta o mapa da cidade do Rio de Janeiro, na qual a localizagao de cada onibus
esta representada como pontos pretos e a localizacao de cada taxi estd representada

como pontos vermelhos. Os dados de localizacao sao do dia 7 de outubro de 2014 e

correspondem ao periodo de 24h deste dia.

Figura 1.1: Mapa com ambas as localizagdes no dia 07/10/2014.

Nesta tese sao examinados o dinamismo e a capacidade dessa rede veicular assu-
mindo que cada veiculo participante da rede possui um dispositivo com uma inter-

face de radio e que um segundo tipo de dispositivo, também com uma interface de



radio, esta localizado em diversos pontos estratégicos da cidade. Esses dispositivos
sao capazes de se comunicar com os veiculos e centralizar os dados recebidos. Nesse
cenario sao analisadas distintas tecnologias de transmissao de dados sem-fio de curto
alcance entre o primeiro e segundo dispositivos.

Nao é trivial a determinacao de todos os possiveis encontros entre todos os
veiculos dados a escala da rede devido a quantidade de veiculos, o tamanho da
regiao analisada e a imensa quantidade de interacoes entre veiculos. O problema de
descobrir todos os encontros dos veiculos demanda ferramentas para trabalhar com
grandes dados, como demonstrado no Capitulo 4

Dessa forma, para reduzir a complexidade do problema e permitir executar a
analise em tempo factivel, foi utilizado um algoritmo de clusterizacao baseado em
grade, ou grid, para agrupar os veiculos relacionados. O algoritmo utilizado é o
STING (Statistical INformation Grid), que consiste em dividir em grades, formadas
por células geométricas idénticas, as coordenadas da cidade do Rio de Janeiro. Em
cada célula sao contabilizados o total de veiculos e outras caracteristicas intrinsecas,
como quantidade de viagens de veiculos entre clusters. O Capitulo |4] define formal-
mente os algoritmos utilizados. A partir do algoritmo de clusters sao realizadas as
analises de dinamismo e de capacidade da rede veicular.

Assim, as duas principais observagoes da andlise realizada nesta tese consistem

das seguintes caracteristicas:

e Revelacoes sobre o sistema publico de transporte: Onibus tém rotas fixas, com
trajeto em sua maior parte em ruas principais e avenidas importantes, en-
quanto taxis alcancam ruas secundarias, menos movimentadas. Os Onibus
levam menos tempo do que os taxis para alcancar o préximo ponto de trans-
feréncia. Dessa forma, combinar onibus e taxis amplia a performance da rede,

tanto em relagao a capacidade quanto a area de cobertura;

e Capacidade de transmissao: E observada uma quantidade significativa de da-
dos que podem ser descarregados através da rede veicular. Por exemplo, ao
assumir uma banda de 1 Mbps para carga/descarga de dados dos veiculos, o

sistema pode transportar mais de 500 TB de dados diariamente.

1.2 Organizacao do Trabalho

O restante desta tese esta organizado da seguinte forma. O Capitulo [2| apresenta
o estado da arte e os trabalhos relacionados. O Capitulo [3] descreve a metodologia
de coleta e os dados de posicionamento obtidos, além de iniciar a andlise desses
dados brutos. O Capitulo [4] mostra a metodologia utilizada para analisar os dados.

No Capitulo 5| é realizada uma analise estrutural dos dados coletados, observando a
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dinamica da rede formada. O Capitulo [f] analisa as possibilidades de transferéncias
de dados pelos veiculos que circulam na cidade do Rio de Janeiro. Por fim, o

Capitulo [7] conclui esta tese e apresenta os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo sao abordados os principais conceitos relacionados ao presente
trabalho. Nao foi encontrada na literatura uma anélise de rede veicular composta
por veiculos de transporte publicos urbanos na cidade do Rio de Janeiro, porém,
ha trabalhos na literatura que utilizam redes veiculares em diversas cidades e con-
textos. Assim, neste capitulo sao apresentados trabalhos da literatura relacionados
ao transporte de dados por veiculos em diversas situacoes e trabalhos onde sao pro-
postos sistemas que coletam, modelam e utilizam informacgoes de deslocamento de

frotas.

2.1 Transporte de dados por veiculos

Um tipo especifico redes méveis ad hoc (MANET — mobile Ad Hoc Networks)
caracteriza-se quando a troca de dados ocorre entre veiculos, conhecido como redes
veiculares ad hoc (Vehicular Ad Hoc Networks — VANETS) [7], ou simplesmente
redes veiculares. As redes veiculares podem utilizar padroes de comunicacao es-
pecificamente definidos, utilizando a frequéncia definida de 5,9 GHz e o protocolo
IEEE 802.11p [8], ou podem utilizar outros padrdes de protocolos, como por exemplo
o IEEE 802.11 de redes locais sem-fio e redes de telefonia celular.

Como nao foram identificados trabalhos relacionados que contemplassem o as-
sunto abordado na sua totalidade, o tema é dividido em quatro partes relacionadas
ao transporte de dados por veiculos. Inicialmente leva-se em consideracao o trans-
porte de dados, nao importando o tipo de veiculo ou a tecnologia de transmissao.
Em seguida, sao identificados os trabalhos que utilizam os mesmos tipos de veiculos,
porém que nao analisam a capacidade de transmissao da rede ou que nao utilizam
todo o banco de dados de localizacao de veiculos em suas andlises. Posteriormente,
sao apresentadas as tecnologias de transmissao que sao empregadas usualmente em
transmissoes de dados por veiculos e a se¢ao é concluida apresentando quais sao os

banco de dados de veiculos disponiveis.



Assim, esta secao reune trabalhos que abordam o transporte de dados por
veiculos e estd subdividida em quatro subsecbes. A primeira subsecao estd rela-
cionada a transmissoes de dados por qualquer tipo de veiculo, porém relacionados
a dados de posicionamento dos mesmos. A segunda subsecao contempla estudos de
redes de transporte de veiculos publicos urbanos, estudando aspectos como métricas
relativas as viagens, protocolos de roteamento de mensagens e envio de informagoes.
A terceira subsecao estd relacionada as tecnologias de transmissao sem-fio em redes
veiculares. A quarta subsegao descreve trabalhos relativos a bancos de dados de
localizagao de veiculos disponiveis na literatura.

Nenhum dos estudos a seguir contempla a utilizagao de miltiplas tecnologias de
transmissao e o uso de uma base de dados com localizacao real de onibus e taxis
para determinar a capacidade de transmissao de uma rede sem-fio composta por

esses veiculos, contribuigao realizada nesta tese.

2.1.1 Transmissoes de dados por quaisquer veiculos

Mitton et al. [0] analisam uma rede veicular que utiliza bicicletas para trans-
portar dados entre estagoes de aluguel de bicicletas na cidade de Lyon, na Franca.
Nesse trabalho, foi explorada a capacidade de transferéncia de dados por meio sem-
fio. Foram utilizados dados reais de nimero de bicicletas alugadas, entretanto, foi
utilizado um modelo para determinar a trajetéria das bicicletas e nao tragos de mo-
bilidade reais. Cada bicicleta pode transportar 12,49 GB diariamente e o conjunto
de bicicletas chega a transportar 50 TB de dados diariamente.

Gorcitz et al. [I0] modelam a rede de rodovias da Franga a partir de dados
de quantidade de veiculos que trafegam anualmente em segmentos das rodovias.
Com esses dados, foram modeladas as viagens e modelada uma situacao onde cada
automovel consegue transportar dispositivos de memoria, contendo entre 250 GB e
1 TB, que devem ser descarregados ou substituidos no destino da viagem. Como
resultado, foi possivel determinar que em alguns trechos é possivel transportar 1 PB
de dados por 118 km em 8 horas. Ao equipar todos os veiculos com armazenamento
de 1 TB, é possivel transferir 260 TB por hora, 200 vezes mais do que o método
de transmissao por enlaces dedicados de Internet, o NetStitcher [II]. Dessa forma
o transporte de dados é executado a partir de midias, sem nenhuma interface de
rede sem-fio para a troca de dados, sendo necessaria a manipulacao das midias para
a conclusao das transferéncias. Nesta tese, apesar do veiculo também transportar
fisicamente os dados, todas as transferéncias ocorrem através de meio sem-fio e
os pontos de troca de dados sao localizados no percurso dos veiculos em pontos
estratégicos.

Keranen et al. [12] propdem o uso de avides para transportar dados. A partir



do mapa de voos mundial, foram observadas as viagens entre os maiores aeroportos
do mundo. Nessa abordagem, cada aeronave é capaz de transportar até 450 GB.
Sao estudadas as caracteristicas das trocas de mensagens entre os aeroportos e a
quantidade total de dados que podem trafegar entre alguns aeroportos. Partindo
de Helsinque, na Finlandia, a banda para Los Angeles, nos Estados Unidos, é de
71 Mbps e chega a até 333 Mbps para Estocolmo, na Suécia. A modelagem ¢ feita
a partir de filas FIFO (First In, First Out), onde cada avidao é responsével por
transportar os dados e os aeroportos servem como infraestrutura para as trocas de
dados entre os avides. Este trabalho estuda protocolos de roteamento e trocas de
mensagens e identifica a quantidade maxima de dados que poderiam ser distribuidas
entre os aeroportos ao considerar uma conexao por fio com os avides em seu tempo
no solo. Além disso as viagens de aviao ocorrem de maneira previsivel, tendo um
trajeto predeterminado e somente um horario de decolagem e um horario de aterri-
zagem. O presente trabalho analisa dados de onibus e téxis, que nao tem a mesma
previsibilidade em seu deslocamento e utiliza a transferéncia de dados por meio
sem-fio.

Zarafshan-Araki et al. [I3] propdem o uso de trens para transportar dados entre
diversas estagoes. O trabalho se concentra em criar um algoritmo para determinar
a quantidade de dados que podem ser transportados entre as estagoes, sem que o
armazenamento nos trens seja extrapolado. Cada trem é equipado com 1 TB de
capacidade, formado por 4 discos de 250 GB. Os dados sao transferidos quando o
trem chega nas estacgoes através da troca fisica dos discos. A partir de dados reais de
horarios de trens, a simulacao evidencia bandas de até 1,4 Thps entre determinadas
estacoes.

Santos et al. [I4] propdem o transporte de dados na bacia amazonica utilizando
barcos e redes sem-fio. Cada barco é equipado com um ponto de acesso de rede
sem-fio utilizando a tecnologia IEEE 802.11g. A partir de dados reais, coletados
entre os barcos e de dados do transporte fluvial na bacia amazonica, foi modelada
a capacidade de transporte de dados. Ao trocar dados somente quando ocorrem
os encontros entre os barcos, é possivel transferir até 93 GB de dados utilizando
a rede IEEE 802.11g. Nesta tese, de forma similar, é analisado o transporte de
dados utilizando redes sem-fio, porém nao ¢ definida uma tecnologia especifica para
a transferéncia de dados, deixando assim como varidveis de entrada o alcance de
radio e banda de transferéncia.

Os artigos [9, 10, M12HI4] propoem métodos distintos para transportar dados
através de diversos tipos de veiculos. Cada um deles conclui que é possivel trans-
portar da ordem de terabytes de dados em cada um dos seus cenarios, de forma
similar ao presente trabalho. Entretanto, nesta tese utiliza-se um banco de dados

de veiculos maior e escolheu-se focar na identificagdo de regioes para comunicagao



com os veiculos, contabilizando o tempo que estes permanecem em contato com um
ponto de acesso. Essa forma de analise é distinta das anteriores pelas caracteristicas
dos veiculos, pela quantidade de veiculos e pelo meio de transmissao de dados utili-
zado. Essas caracteristicas levam a um método de andlise proprio, sendo necessario
o uso de ferramentas para andlises de grandes dados, nao sendo possivel determinar

um modelo tUnico para caracterizar o transporte dos dados.

2.1.2 Veiculos de transporte publico urbanos

Mazloumi et al. [I5] tratam da variacao temporal no tempo de viagens de 6nibus
de acordo com o horario do dia na cidade de Melbourne, na Australia. Foi observado
que o tempo de viagem tende a uma distribuicao normal em horarios movimenta-
dos, com muitas partidas de onibus. Entretanto, para viagens em periodos fora do
horario de pico, observa-se um comportamento lognormal para o tempo de viagem.
O ndmero de sinais de transito tem um impacto maior no tempo de viagem de
um onibus do que o nimero de paradas do mesmo. O artigo se limita a observar
as variacoes de tempo, nao explorando como o deslocamento dos 6nibus pode ser
utilizado para outros fins.

Sroush et al. [16] montam um testbed composto de 40 6nibus em um campus que
foram equipados com diversas interfaces de comunicagao sem-fio, incluindo GPS,
modem 3G e radio IEEE 802.11g e pontos de acesso previamente distribuidos no
ambiente. Os pontos de acesso distribuidos sao conectados a Internet e nao tiveram
as suas posicoes devidamente otimizadas. O artigo mostra como foram coletados os
dados e faz algumas anélises dos dados coletados, que foram a banda de transferéncia
dos radios IEEE 802.11g e celular e a duracao do contato entre os onibus.

Zhou et al. [17] utilizam um aplicativo de celular e dados de localizacoes dos
veiculos para prever a demanda de onibus na cidade de Yantai, na China. Os dados
obtidos mostram um maior uso dos transportes publicos de passageiros nos horérios
de entrada e saida do trabalho, além de diferengas no padrao de usos em dias com
ou sem chuvas e em dias uteis ou finais de semana. Os dados ainda mostram que
o tempo de embarque dos passageiros nos 6nibus é maior quando todos os assentos
estao ocupados em relacao a quando ainda existem lugares para sentar. E utilizado
um banco de dados de 22 semanas com 1326 onibus, com atualizagoes de posigao
a cada 2 minutos e contendo informacoes de lotacdo do coletivo. A modelagem
da quantidade de passageiros no coletivo é efetuada através do tempo parado nos
pontos de onibus e da informacao de lotacao do veiculo. Um algoritmo para prever
a demanda dos onibus ¢ criado, entretanto esse algoritmo ¢é treinado especificamente
para a cidade de Yantai e para o padrao de deslocamento das pessoas daquela cidade.

O trabalho explora a quantidade de pessoas que utilizam os 6nibus, porém nao esta



relacionado com a utilizacao desses 6nibus para transportar dados.

Sede et al. [I8] propoem um protocolo de roteamento capaz de utilizar in-
formacoes das linhas de onibus como parametro de roteamento. Para a simulagao,
foram utilizados 700 onibus de 30 linhas. O método é utilizado para rotear dados
entre as linhas de onibus, desta forma, agrupando as linhas para diminuir a comple-
xidade da andlise. Comparado a protocolos de disseminacao epidémica e de primeiro
contato, o algoritmo é capaz de ganhos expressivos na transmissao de informacoes
de roteamento ao utilizar tais informagoes de linhas. Somente o desempenho do
protocolo é examinado, nao sendo analisada a quantidade de dados transferidos pe-
los onibus. O algoritmo é utilizado para troca de dados entre veiculos, nao levando
em consideracao locais para troca de informagoes. Dessa forma, o algoritmo so-
mente pode ser utilizado se for adaptado para considerar esses locais de troca de
informacoes. O algoritmo apresenta uma desvantagem por ser mais complexo do que
0 necessario para o roteamento na rede proposta, como mostra a andlise realizada
na Segao Além disso, as informagoes de linha de 6nibus dos dados coletados nao
sao confiaveis, onde uma consideravel parcela dos veiculos nao informa corretamente
qual é a sua linha de onibus.

Doering et al. [19-21] estudam os padrdes de mobilidade dos 6nibus, principal-
mente as caracteristicas de contato entre eles, como a quantidade de onibus ativos,
velocidade, taxa de atualizagao, duracao de contato entre veiculos. Além disso, é
analisada a duracao do contato em relagao ao tipo de deslocamento, onde o deslo-
camento pode ser de 5 tipos: parado, perseguindo, encontro, interse¢ao e nao iden-
tificado. Cada um dos padroes de deslocamento tem uma caracteristica de tempo
de contato, com variacoes grandes de tempo médio de contato ao utilizar radios de
baixo alcance (50 m) e com pequenas variagoes ao utilizar radios de longo alcance
(500 m). Os dados analisados contem a localizagao de 1600 6nibus das cidades de
Seattle e de Chicago, ambas nos Estados Unidos, com atualizacoes entre 20 e 40
segundos, sendo interpolados para obter a resolucao de 1 segundo de intervalo de
atualizagao. Os autores propoem um algoritmo para roteamento de pacotes a partir
das analises dos tempos de contatos dos onibus e da direcao de encontro. Nenhuma
analise da capacidade da rede formada pelos 6nibus foi realizada.

Em um trabalho posterior Doering et al. [22] usam os mesmos dados de deslo-
camento de onibus para obter métricas especificas de cada uma das cidades, como
nimero de onibus ativos, velocidade, distancia entre localizagoes recebidas, densi-
dade de onibus, e comparar seus sistemas de transporte. Uma andlise semelhante
baseada nesse trabalho é realizada para os dados de transporte coletados na cidade
do Rio de Janeiro no Capitulo |3| porém sao comparados taxis e onibus e nao de
duas cidades distintas. Além de informar as caracteristicas das cidades com relagao

a essas métricas, é indicado o uso de redes tolerantes a atraso para a coleta de in-
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formacao espalhadas pela cidade e que o poder computacional necessario para as
analises e simulagoes dos encontros entre veiculos dessas redes tem uma magnitude
elevada a ponto de precisar de novas abordagens para a manipulacao do problema.

Jiang et al. [23] analisam o transporte de informagoes entre veiculos e pontos de
infraestrutura ou roadside units (RSU). Os veiculos sao divididos em duas categorias,
carros e onibus. Os carros somente possuem interface de rddio para comunicacao com
outros veiculos e com as RSUs, porém os onibus tem essa interface e uma segunda
interface de longo alcance para contato com as RSUs, dessa forma criando uma
espinha dorsal ou backbone para as transmissoes de dados. Ao utilizar a capacidade
de transmissao dos veiculos com os elementos da via, os autores criam um mecanismo
de roteamento capaz de determinar o trajeto de um veiculo e a possibilidade de
transferéncias de dados. O sistema projetado precisa da localizagao de tempo real
de todos os veiculos, disseminada pela rede, para ser capaz de estabelecer as rotas
desejadas e do atual percurso dos veiculos. Como resultado, o algoritmo é capaz de
entregar em poucos segundos os dados requisitados pelos usuéarios. A simulagao é
executada a partir de dados sintéticos e com uma quantidade baixa de veiculos (100)
e de tempo (5 minutos) e nenhuma anélise de capacidade de transmissao de dados é
executada, somente caracteristicas do protocolo de roteamento sao desenvolvidas. O
protocolo de roteamento desenvolvido é excessivamente complexo, necessitando do
conhecimento exato das localizagoes de todos os veiculos, o tornando incompativel
como protocolo de roteamento para o presente trabalho.

Naboulsi et al. [24] usam dados de localizagdo de veiculos sintetizados através
de modelos da cidade de Colonia, na Alemanha. A partir desses dados, foram feitas
andlises de redes complexas, buscando localizar no grafo os maiores componentes
conectados existentes. Foi observado que o nimero de componentes conectados
gigantes é baixo e aparece somente em horarios de intenso movimento, como nos
horarios da manha. Outra observacao realizada é que o niimero de veiculos influen-
cia diretamente a quantidade de componentes conectados e nao o horario, ou seja,
se horarios distintos tem a mesma quantidade de veiculos em circulagao, as suas
caracteristicas sao semelhantes. Por ltimo, o nimero de componentes e o tamanho
dos mesmos varia de acordo com o raio de alcance da comunicac¢ao, onde um alcance
maior aumenta o tamanho dos componentes conectados e diminui o niimero total
deles. Nesse trabalho nao sao analisadas as caracteristicas dos dados gerados nem a
capacidade de transporte de dados entre os veiculos, porém mostra que a anélise da
rede complexa é capaz de identificar padroes de deslocamento e caracteristicas dos
contatos entre os veiculos que nao sao visualizadas facilmente por outros meios de
analise.

Os artigos [I5H24] analisam redes veiculares formadas por o6nibus ou outros

veiculos, se concentrando em identificar padroes na rede ou propor algoritmos para
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a transferéncia de mensagens ou algoritmos de roteamento. Sao realizados estudos
sobre os protocolos de roteamento para diversos cenarios, porém nao é estudada a
capacidade de transferéncia de dados das redes formadas por veiculos e pontos de
acesso, indicando a localizacao dos pontos de acesso nos locais de maior capacidade

de transferéncia de dados.

2.1.3 Tecnologias de transmissao sem-fio

Araniti et al. [25] apresentam uma extensa pesquisa sobre comunicagoes de
veiculos, comparando a tecnologia de redes celulares LTE (Long Term Evolution) a
outras tecnologias, notadamente aos padroes de redes locais sem-fio IEEE 802.11g
e a IEEE 802.11p. Essa pesquisa foca nas aplicagoes de seguranca, como avisos e
informacgoes sobre as condicoes da estrada. O trabalho indica que o LTE pode ser
utilizado em redes veiculares, mesmo que a laténcia seja maior, devido a elevada
distancia entre os equipamentos sem-fio em comparagao a outras tecnologias. Além
disso o LTE tem a vantagem de poder ser usado em combinagao com, por exemplo,
o IEEE 802.11p.

A comunicacao de dispositivo a dispositivo (D2D — device-to-device) foi acres-
centada posteriormente no padrao LTE. Piro et al. [26] analisam a utilizacdo do
LTE-D2D em redes veiculares com foco na troca de mensagens de controle (Coope-
rative Awareness Messages — CAM) entre veiculos. Nesse trabalho é investigado o
nimero de veiculos simultaneos e o alcance que a tecnologia é capaz de suportar.
E identificado que a rede suporta a quantidade de comunicacao necessaria entre
veiculos, com até 25 veiculos por metro nas condigoes simuladas. Os enlaces D2D
podem ser formados entre distancias necessarias para a transmissao de informagoes
de cooperacao entre veiculos.

Campolo et al. [5] apresentam uma visao geral da possivel evolugao das redes
veiculares sem-fio, desde a atual rede IEEE 802.11p até o 5G e protocolos futuros de
comunicacao. O estudo define fases de implementacao. Na primeira fase, somente
avisos sao enviados, como condigoes de estrada e veiculos de emergéncia proximos.
Esta fase é compativel com a tecnologia atual do IEEE 802.11p. As ultimas fases,
baseadas na evolucgao tecnologias atuais e nas novas tecnologias como LTE-A, D2D,
5G, serao capazes de suportar o uso de comboio e até a condugao auténoma dos
veiculos. Essa tltima fase também abre a possibilidade para outros usuérios, como
os pedestres que possuem um smartphone, de participar da rede. Esta ultima abor-
dagem conectard veiculos e “coisas” (por exemplo, sensores, cameras), abrindo uma
nova relacao entre dispositivos.

Os trabalhos relacionados nesta segao (|5}, 25, 26]) mostram a viabilidade de usar

diversas tecnologias de redes sem-fio em cendrios de redes veiculares e a necessidade
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de buscar novas formas de comunicacao, principalmente para aliviar as tecnologias
de transmissao a serem empregadas em aplicagoes de seguranca. Estes trabalhos for-
necem uma visao do possivel futuro das transmissoes de dados nas redes veiculares,
além de confirmar a importancia dos dispositivos conectados no ambiente urbano.
Os trabalhos até agora apresentados utilizaram algum tipo de dado de loca-
lizacoes dos veiculos. Na proxima secao sao apresentados os tipos possiveis de dados,

sintéticos ou reais, e os principais bancos de dados disponiveis.

2.1.4 Bancos de dados de deslocamento disponiveis

Para a analise de uma rede veicular, onde os participantes sao capazes de se des-
locar pelas vias, é imprescindivel possuir a localizacao dos veiculos que a compoe.
Estao presentes na literatura dois tipos de dados de tragos de localizagao e movi-
mentacao de veiculos: dados gerados através de modelos matematicos de desloca-
mento e dados de trajetérias coletados do mundo real.

Para os dados sintéticos, normalmente sao escolhidas regices, como uma cidade
ou um bairro, em que todas as ruas e sinalizacoes de transito foram mapeadas. A
partir de modelos matematicos de deslocamento sao gerados tracos de deslocamento
dos veiculos em um intervalo de tempo. Em muitos casos, a escolha dos parametros
— quantidade de carros, velocidade, rotas, entre outros — e do modelo de desloca-
mento nao é realizada de forma 6tima pois sao atributos de alta complexidade e que
apresentam grande variacao em relacao ao tempo, ambiente, entre outros. Isso nao
permite obter o rigor estatistico necessario para representar a distribuicao em larga
escala do trafego, mas apenas captura com confianca curtos espagos de tempo ou
pequenas areas urbanas. Por essas razoes, os dados disponibilizados com essa abor-
dagem geralmente sao limitados a poucos quilometros de area e a curtos intervalos
de tempo [27, 2§].

Os dados coletados no mundo real sao obtidos a partir da gravacao direta das
posicoes de veiculos durante o seu deslocamento. Dados desse tipo normalmente sao
obtidos pelo monitoramento de frotas de empresas [29]. Nao é possivel a coleta de
dados de todos os veiculos que circulam em uma cidade por varios motivos, inclusive
pelo direito a privacidade dos motoristas e pela heterogeneidade dos veiculos: nem
todos possuem equipamentos de GPS ou a tecnologia de comunicagao e armazena-
mento necessaria para o compartilhamento dos dados de deslocamento.

Na literatura estao disponiveis dados de deslocamento de frotas de onibus, de
taxis e de carros de empresas. Uma das primeiras fontes de dados coletados através
do sistema de localizacao dos veiculos a ser disponibilizada publicamente foi a dos
onibus de Seattle [30]. Este trago apresenta o movimento de 1.200 6nibus, com

um intervalo de coleta de dois minutos durante duas semanas. Dados similares
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foram colhidos em Chicago, com 1.648 6nibus e com intervalos de atualizagoes de
quarenta segundos durante 18 dias [20]. Outra fonte de dados semelhante foi obtida
sobre o testbed DieselNet [31], que consistiu em equipar uma pequena quantidade
de veiculos (trinta) com equipamentos para monitorar o seu deslocamento a cada
segundo por 60 dias. Outras andlises, com téaxis e frotas empresariais, foram feitas
em Sao Francisco [32] e em Xangai [18]. Uma andlise mais detalhada dos dados de
deslocamento disponiveis na literatura é feita por Uppoor et al. [29)].

Nesta tese, especificamente, sao utilizados dados reais de deslocamento de 6nibus
e de téxis da cidade do Rio de Janeiro para determinar as possibilidades de trans-
missao de dados, com duracao de 1 semana para os dados de localizacao dos onibus
e de 1 dia para os dados dos taxis. Por isso, é importante estudar o estado da
arte para os estudos relacionados a redes veiculares formadas por 6nibus e taxis em

outras cidades [33].

2.2 Aplicacoes

Diversas aplicagoes podem ser executadas sobre uma rede veicular. Assim, um
dos objetivos desta tese ¢ analisar a capacidade da rede independente da tecnologia
de transmissao, para que, a partir do resultado da andlise, possa ser descoberta a vi-
abilidade de uma determinada aplicacao. Dessa forma, nao é definida uma aplicagao
especifica para a rede. No entanto, esta secao traz algumas das possibilidades pre-
sentes na literatura de aplicagoes que podem ser aproveitadas nesse canal alternativo

as redes celulares para o transporte de informacoes.

2.2.1 Cidades inteligentes

O tema cidades inteligentes traz um novo paradigma para o desenvolvimento
sustentavel das cidades. Como definido por Albino et al. [3], uma cidade é conside-
rada inteligente quando contém determinadas caracteristicas, como uma estrutura
de rede que permita politicas eficientes e o desenvolvimento social e cultural, énfase
no desenvolvimento urbano empresarial e atividades criativas para promover o cres-
cimento urbano, inclusao da comunidade e dos residentes no desenvolvimento urbano
e um ambiente natural como componente estratégico para o futuro.

Essas caracteristicas apontam para um futuro mais colaborativo para as cidades
inteligentes, no qual todos os cidadaos estao ligados e suas agoes e costumes sao le-
vados em consideragao para o desenvolvimento da cidade. Dessa forma, destacam-se
atualmente alguns servicos inteligentes com essas caracteristicas. Albino et al. enu-
meram alguns servigos inteligentes relacionados ao uso de Internet ou a transmissao

de dados entre entidades, dentre os quais se destacam:
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e redes elétricas inteligente (smart grids) para a coleta e tarifa diferenciada para

o consumo de gas e eletricidade;
e sistemas inteligentes de drenagem e captacao de dejetos;
e programa de monitoramento das condi¢oes climaticas;
e servico de Internet Wi-Fi para a populacao;
e controle on-line dos sistemas de transporte;

e monitoramento remoto de pacientes, como por exemplo incluindo dados da

condicao do coragao.

Como a cidade, as relagoes sociais e a tecnologia estao em constante evolucao,
esses servigos providos nas cidades inteligentes podem evoluir com o tempo. Como
exemplo, podemos destacar que novas tecnologias possibilitarao que novas variaveis
sejam monitoradas, trazendo um melhor conhecimento da cidade e melhorando as
relacoes sociais.

Sistemas de comunicacao tém um papel fundamental nas cidades inteligentes,
possibilitando prover os servicos necessarios de acordo com a demanda. Porém,
a realizacao dessas tarefas depende da disponibilidade de uma infraestrutura de
comunicagao confidavel e onipresente, com capacidade e tempo de resposta adequados
as aplicagoes.

Diversas aplicacoes para o transporte de dados através de veiculos de transporte
publico, como oOnibus e taxis, podem ser imaginadas sem entretanto haver uma
aplicacao chave para esse sistema. A seguir sao exploradas algumas areas e aplicagoes

que podem se beneficiar do transporte de dados proposto.

2.2.2 Distribuicao de informacoes para veiculos

Jia et al. [34] utilizam as redes veiculares formadas por onibus para exibir
anuncios internamente para os passageiros e externamente para carros particula-
res ao redor dos onibus. Os anuncios sao exibidos ou enviados aos carros quando os
onibus se aproximam dos veiculos, dessa forma, o 6nibus é responsavel pela trans-
missao de dados para os carros particulares ao redor. A rede formada entre os
onibus é utilizada para a disseminacao dos antncios, atualizando-os de acordo com
a demanda. O artigo foca na modelagem da forma de exibicao e capitalizagao dos
anuncios através da contagem da disseminacao das transmissoes de onibus para os
carros. A partir de uma modelagem e de dados genéricos de quantidade de veiculos
por via, sao exibidos resultados de exibicao de antuncios. O trabalho nao apresenta
a topologia de rede utilizada para o transporte nem executa uma andlise dos dados

transmitidos para a exibicao dos antuncios.
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Schildt et al. [35] propoem estratégias para remunerar os usudrios que fazem
parte de uma rede de transmissao de dados, como uma DTN. O sistema cria incen-
tivos financeiros através de anuncios oferecendo descontos em produtos ou mesmo
produtos gratis. O artigo mostra cendrios onde essas recompensas podem ser uti-
lizadas, incluindo a transmissao de dados pelos usuarios do sistema. Entretanto,
o objetivo do artigo é mostrar a viabilidade de disseminar antncios para usuérios
através de redes sem-fio e dispositivos méveis.

Os multiplos tipos de conexoOes e recursos computacionais embarcados nos
veiculos também motivaram pesquisas recentes na area de virtualizagao. Como
exemplo, Li et al. em [36] exploram os conceitos de redes sociais aplicadas as redes
veiculares. Os autores consideram redes veiculares definidas por software, onde os
veiculos podem se juntar a grupos para executar fungoes especificas, como alertas
em estrada ou formagcao de comboios. J& Baron et al. [37] exploram a virtualizacao
dos recursos de computacao presentes nos veiculos e a migracao de servigos entre
velculos préoximos usando comunicagoes V2V (vehicle-to-vehicle).

Mezghani et al. [38] criam um método de distribuigao de informagdes em uma
rede veicular a partir do conceito de redes sociais. Dados de gerenciamento de trafego
ou mesmo dados produzidos por aplicacoes de entretenimento para os passageiros
sao transportados por veiculos. Ao utilizar os conceitos de redes sociais, como
preferéncias dos usuarios, estimativa de relevancia do contetido e caches inteligentes,
os dados gerados e requisitados podem ser melhor distribuidos entre os participantes,

reduzindo o tempo de espera para receber o dado.

2.2.3 Meétodos de transporte de grandes dados

Os métodos de transmissao de grandes dados estao voltados para o transporte de
grande quantidade de dados entre centros de dados, entre consumidores ou somente
abordando novos métodos de comunicacao. A abordagem mais comum é descobrir
maneiras de otimizar as transferéncias por meio de agendamentos inteligentes utili-
zando a ociosidade de enlaces, como a solu¢ao NetStitcher [I1] e a StorkCloud [39).

Outra alternativa existente na literatura para o transporte de grandes dados é seu
envio através de meios fisicos, como discos rigidos ou midias épticas (por exemplo,
DVD) [40]. Essas abordagens sao baseadas no transporte de discos rigidos por
servigos postais, o que muitas vezes torna esse transporte de dados mais caro do que
o envio por enlaces de comunicagao [41]. Dessa forma, o transporte de informagoes
deve ser feito de uma maneira sustentavel economicamente, nao sendo custoso para
quem quer transportar os dados e ainda deve ser rapido o suficiente para conseguir
atender a demanda.

Neste capitulo foram explicitadas propostas que aproveitam os meios de trans-
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portes existentes para construir redes veiculares para o transporte de dados. Dife-
rentes tipos de veiculos, como bicicletas [9], automéveis [10], avioes [12], 6nibus [16],
trens [I3] ou ainda barcos [14] sao estudados como nds méveis (mulas) de transporte
de dados. Embora cada tipo de veiculo e rede veicular possua suas peculiaridades,
todos os trabalhos mostram que é possivel e viavel o transporte fisico dos dados,
observadas as suas limitagoes [42-44].

No Capitulo [3| serao descritos os dados coletados dos onibus e os dados dos téxis
disponibilizados pela empresa 99. A partir de todos esses dados, serda observado o

comportamento do transporte ptblico da cidade do Rio de Janeiro.
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Capitulo 3

Coleta dos Dados de Veiculos
Publicos Coletivos da Cidade do

Rio de Janeiro

A analise dos dados de localizagoes dos veiculos é essencial para se identificar as
caracteristicas dos deslocamentos dos veiculos. Ao observar as métricas como quan-
tidade de veiculo, localizacao dos veiculos e horario de atividade é possivel indicar
padroes presentes na movimentacao os veiculos. Neste capitulo, na Segao sao
mostrados dados de interesse da cidade do Rio de Janeiro e dos veiculos analisados.
Na Segao [3.2] sao analisados os dados brutos de localizagdo dos onibus e as suas
caracteristicas, fazendo uma andlise geral dos dados na Secao [3.2.4] onde os padroes
presentes nos dados coletados sao evidenciados. Na Se¢ao|3.3] é feita uma anadlise se-
melhante dos padroes de deslocamento porém a partir dos dados de posicionamento

dos téaxis.

3.1 Infraestrutura de transporte na cidade do Rio

de Janeiro

Apesar de existirem bancos de dados que capturam movimentos de veiculos em
diversas cidades do mundo, as cidades possuem caracteristicas distintas em termos
de malha rodovidria e de sistema de transportes. A cidade do Rio de Janeiro é
uma das metropoles do Brasil. Possuia, em 2015, aproximadamente 6,4 milhoes de
habitantes [45]. O Rio de Janeiro tem aproximadamente 1.200 km? de drea e mais
de 11.000 km de vias [46], por onde circularam, em 2014, 2.576.947 veiculos, sendo
destes 17.723 onibus e 32.000 taxis [47].

De acordo com dados operacionais sobre o transporte coletivos urbanos, obtidos

na pagina da Federacao das Empresas de Transportes de Passageiros do Estado do
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Rio de Janeiro [48], em outubro de 2014 havia 725 linhas de 6nibus ativas com uma
frota de 9.028 veiculos (Onibus). Naquele més foram feitas 1.832.461 viagens, nas
quais os oOnibus percorreram mais de 72 milhoes de quilometros e transportaram
mais de 117 milhoes de passageiros. A Tabela mostra os dados més a meés para
o ano de 2014 [6].

Tabela 3.1: Dados operacionais mensais da cidade do Rio de Janeiro (2014).

Meés Linhas | Frota | Viagens Quilémfetros Total d(? L.itros de
percorridos | passageiros | diesel
jan/14 | 699 8.761 | 1.511.333 | 65.037.199 100.036.919 | 22.656.166
fev/14 | 693 8.713 | 1.358.479 | 58.588.166 99.300.618 20.542.490
mar/14 | 707 8.790 | 1.420.360 | 60.917.036 101.168.869 | 20.938.619
abr/14 | 713 8.830 | 1.413.597 | 60.714.477 101.214.431 | 21.519.224
mai/14 | 712 8.884 | 1.353.768 | 57.999.247 98.156.418 20.697.478
jun/14 | 707 8.917 | 1.416.578 | 59.908.800 96.414.412 20.635.768
jul/14 | 729 8.994 | 1.627.717 | 66.397.102 106.564.705 | 21.933.311
ago/14 | 731 9.022 | 1.637.631 | 65.820.418 113.245.928 | 22.293.446
set/14 | 727 8.947 | 1.629.803 | 64.298.419 113.737.253 | 21.793.742
out/14 | 725 9.028 | 1.832.461 | 72.943.133 117.104.451 | 24.312.000
nov/14 | 721 9.046 | 1.594.881 | 62.159.160 107.592.882 | 20.829.126
dez/14 | 724 9.065 | 1.695.289 | 64.296.747 109.378.269 | 24.397.603

Além disso, na cidade do Rio de Janeiro atualmente circulam 32 mil taxis, de
acordo com dados de abril de 2016 [47]. O aplicativo mével 99 forneceu, para o
presente trabalho, dados de localizacao dos téxis nele cadastrados. O 99 é o maior
aplicativo para solicitar taxis pelo celular no Brasil. Fundada em 2012, a empresa
tem a maior frota de taxistas cadastrados e esta presente em mais de 300 cidades [49].
Os dados cedidos pela 99 referem-se ao dia 07/10/2014 e apresentam 24 horas de
posicionamento de 5.803 taxis, o que representa 18% da frota de veiculos da cidade

do Rio de Janeiro.

3.2 Dados dos 6nibus urbanos da cidade do Rio

de Janeiro

Dados em tempo real das posicoes informadas pelos onibus, atualizados a cada
minuto, além de dados de pontos de onibus, trajetos de 6nibus e outros dados de
mobilidade da cidade sao disponibilizados pela prefeitura do Rio de Janeiro no portal
de dados abertos da cidade [50]. Nesse portal sao disponibilizadas informagoes sobre
a mobilidade dos 6nibus, incluindo os pontos de paradas [51], os pontos geograficos
dos trajetos [52] e os dados de localizagao em tempo real [53].

O autor dos dados é a IplanRio, que segundo o site [54], é a Empresa Municipal
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de Informatica da Cidade do Rio de Janeiro. O mantenedor da base de dados ¢é a
Fetranspor e a frequéncia de atualizacao é a cada minuto [53].

O guia de utilizacdo do banco de dados [55] informa os campos para a leitura
exibidos na Tabela [3.2] Os dados sdo compostos pelo horario de coleta, pela iden-
tificacao do onibus, pela linha a qual o onibus esta designado, por informacoes de

localizacao (latitude e longitude) e pela velocidade.

Tabela 3.2: Metadados associados ao dataset — GPS onibus.
’ Campo \ Descricao \ Tipo Tamanho ‘
DataHora Data e hora da coleta do dado DATETIME | 23
Ordem Iderlflﬁcagao alfanumérica encontrada na lateral VARCHAR | 7
dos 6nibus
Linha Linha do 6nibus VARCHAR | 7

Latitude Latitude do 6nibus na coleta (GPS, WGS84) NUMERIC | 11
Longitude | Longitude do énibus na coleta (GPS, WGS84) NUMERIC 11
Velocidade | Velocidade do 6nibus na hora do coleta do dado | NUMERIC 6

Esse  conjunto de dados  encontra-se  disponivel  para  down-
load no formato CSV, a partir do acesso ao site da Internet:
http://dadosabertos.rio.rj.gov.br/apiTransporte/apresentacao/csv/onibus.cfm.

O Codigo mostra uma porcao do resultado de uma consulta ao banco de
dados da prefeitura realizada as 16:54h do dia 29 de fevereiro de 2016. A consulta
informa 6.679 linhas, porém, por simplificacao, foi somente exibido o inicio e o final
da consulta. Em cada consulta é apresentada a tltima posi¢ao de todos os onibus que
enviaram pelo menos uma localizacao naquele dia. Como um o6nibus em atividade
envia uma atualizacdo por minuto, é esperado que o campo “DATAHORA”seja
sempre atualizado e como um horéario préximo ao horario da consulta, porém é
observado que nem sempre isso acontece. Quando um o6nibus nao envia mais os
dados de localizacao, o seu tltimo tempo e posicao conhecidos sao exibidos a cada
consulta realizada, como apresentada nas 10 entradas do Cddigo [3.1 Dados desse
tipo sao recebidos em todas as consultas subsequentes, sendo considerados dados

duplicados de localizagao.

Cédigo 3.1: Parte dos Dados recebidos em uma consulta
{”?COLUMNS" :
[”DATAHORA” ,”ORDEM” ,” LINHA” ,” LATITUDE” ,” LONGITUDE” ,” VELOCIDADE” | ,
"DATA” : [

"02-29-2016 02:08:50” ,” B63025” ,942.0,—22.79229, —43.293819,0.0],
"02-29-2016 02:49:53” ,” A48038” ,106.0,—22.910654,—43.270138,0.0],

[702-29-2016 00:00:43” ,” A63536”,7” , —22.867781,—43.258411,0.0],
[702-29—2016 00:22:41” ,” B581127 ,313.0, —22.83814,—43.284729,55.0],
[702—-29—2016 01:08:49” ,” B75657” ,”” , —22.83217,—43.324539,0.0]
[702—-29—2016 01:42:30” ,” B101517 ,”” , —22.81476,—43.187351,0.56],

[

[
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[702-29-2016 10:21:55” ,” A48105” ,415.0, —22.984398, —43.202934,0.0],
[702—-29-2016 10:21:59” ,” A48090” ,”” , —22.910608,—43.207119,7.59],

[702-29-2016 15:15:26” ,” D86242” ,884.0,—22.98402, —43.694817,29.63],
[702—-29-2016 15:15:26” ,” D86245” ,864.0,—22.902296, —43.555393,5.93]

[702—29—-2016 16:53:45” ,”D87791” ,2336.0,—22.84148,—-43.371109,0.0]
[702—29—-2016 16:53:46” ,” A27556” ,439.0,—-22.919531,—-43.22142,15.0],
[702—29-2016 16:53:46” ,” A27562” ,”” ,—22.91383,—-43.236301,0.0],
[702—29-2016 16:53:46” ,” A27589” ,432.0,—22.98344,—-43.228191,0.0],
[702—29-2016 16:53:46” ,” A27641” ,548.0,—-22.99371,—-43.256088,3.0],
[702—29—-2016 16:53:46” ,” A27681” ,432.0,—-22.91432,—-43.19717,0.0],
[702—29—-2016 16:53:46” ,” A29007” ,473.0,—-22.895639,—-43.219082,4.0],
[702—29—-2016 16:53:46” ,” A29044” ,472.0,—-22.952221,—-43.181702,29.0],
[702—29—-2016 17:04:03” ,” B25525” 7”7/ —22.90217,—-43.29847,0.0]]

]

}

3.2.1 Coleta de dados de localizacao dos 6nibus

Neste trabalho, foram coletados dados de GPS dos 6nibus da cidade do Rio de
Janeiro entre os dias 23 de setembro de 2014 e 01 de dezembro de 2014. Nesse
intervalo, alguns dias tiveram a coleta de dados prejudicada. Entre os dias 24 e 28
de outubro de 2014 e os dias 12 e 19 de novembro nao foi possivel acessar o banco de
dados, portanto, nao existe a informacao de localizagao desses periodos. Os dados
coletados no intervalo somam mais de 13 GB, com um tamanho médio de 300 MB
por dia.

As consultas foram realizadas a cada minuto, armazenando os dados nao dupli-
cados encontrados em cada dia em um arquivo distinto. Para as andlises realizadas
nessa tese foi escolhido o dia 07 de outubro de 2014, uma terga-feira, por ser o
dia com mais dados de localizacao presentes no arquivo. Ou seja, nao houve inter-
rupgoes em nenhum momento na coleta dos dados nessa data. Para as andlises que
correspondem ao periodo de uma semana, foi escolhido o periodo de 06 de outubro,
uma segunda-feira, até 12 de outubro de 2014, um domingo. O dia escolhido tem
6.226.714 entradas de dados, com o tamanho de 346 MB, e a semana escolhida tem
34.978.907 entradas de dados, com o tamanho de 1,9 GB. Foram coletados dados de
12.456 onibus distintos.

A Figura[3.1] mostra todos os dados coletados no dia 07 de outubro de 2014, onde
cada ponto representa um dado de posicionamento de um onibus recebido nesse dia.
E possivel identificar visualmente que os 6nibus tem a tendéncia de trafegar em vias
importantes da cidade, que ligam as diversas regices. Também é possivel observar a

concentracao elevada de pontos no centro do canto direito da figura, o que representa
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o centro comercial da cidade, e que os pontos estao espalhados por toda a cidade,

menos nas regioes de floresta.

(" 0

Figura 3.1: Mapa com a localizagdo dos 6nibus no dia 07/10,/2014.

3.2.2 Dados de passageiros

A prefeitura do Rio de Janeiro disponibiliza algumas estatisticas mensais sobre
as linhas de o6nibus [56]. Como exemplo, ha dados de quantidade de quilometros
rodados, de quantidade de passagens pagas e de gratuidades, além do total de pas-
sageiros transportados por cada uma das linhas.

A Tabela mostra a quantidade mensal de passageiros, no mes de outubro de
2014, que circularam nos onibus. Por questao de simplicidade, somente 10 linhas
aleatorias sao exibidas. A quantidade total de quilometros percorridos em outubro
de 2014 é equivalente a 6.000 vezes a malha viaria da cidade, transportando 16 vezes

o numero de habitantes da cidade do Rio de Janeiro por més.

3.2.3 Identificacao dos erros de localizacao

O banco de dados possui caracteristicas singulares em consequéncia da forma
como os dados sao coletados. Como os 6nibus enviam os dados através da rede
celular, os dados de localizacao nao sao sincronizados, ou seja, nao tém o mesmo
horario de coleta. Além disso, podem também nao ser enviados em sua totalidade,
o que ocorre quando, por exemplo, um 6nibus nao consegue contato com a rede de

telefonia médvel.
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Tabela 3.3: Quantidade de viagens mensal - Outubro de 2014.

. Viagens Viagens Total de
Linha Qtd km Paggals Gragtuitas Passageiros
371 -PRACA DA REPUBLICA X PRACA SECA 414.267 697.874 212.492 910.366
363 -PRACQA XV X VILA VALQUEIRE 320.064 453.838 128.105 581.943
415 -USINA X LEBLON (CIRCULAR) 338.949 610.077 111.397 721.474
624 -MARIOPOLIS X PRACA DA BANDEIRA 346.746 511.923 183.195 695.118
433 -VILA ISABEL X GAVEA (VIA COPACABANA) | 258.543 408.145 89.042 497.187
550 -CIDADE DE DEUS X GAVEA 307.546 575.605 122.315 697.920
2336 -CAMPO GRANDE X CASTELO 500.978 150.380 110 150.490
474 -JACARE X JARDIM DE ALAH 371.158 439.339 92.095 531.434
353 -RODOVIARIA X CIDADE DE DEUS 235.377 380.970 114.306 495.276
886 -FREGUESIA X BARRA DA TIJUCA 68.978 71.164 15.045 86.209

’ Total - considerando todas as linhas \ 65.576.563 \ 80.388.644 \ 19.334.869 \ 99.723.513

A partir dos dados de localizacao dos onibus plotados na Figura [3.1] é possivel

identificar visualmente pontos que estao localizados em locais indevidos, como no

oceano ou no meio de uma floresta.

Com o intuito de verificar alguns erros de

GPS identificados, foi realizada uma andlise manual de sete locais com erros. As
Tabelas a detalham as localizagoes encontradas.
A Tabela mostra a localizacao do onibus de ordem D867990, que apresenta

4 localizagoes seguidas no mesmo lugar do oceano. Anteriormente e posteriormente

a esses pontos, o onibus se encontrava na Rua Primeiro de Marco, no centro da

cidade, uma rua com intensa movimentagao de veiculos e cercada por prédios altos.

Tabela 3.4: Erro de GPS do 6nibus D&867990.

[ Data [ Hora [ Ordem [ Linha [ Lat. Long. [ Vel. [ Localizagao ]
07/10/2014 16:10:42 D867990 2332 -22,91 -43,17 6,67 R. Primeiro de Margo
07/10/2014 | 16:11:50 | D867990 | 2332 | -23,02 | -43,24 | 3,7 Oceano
07/10/2014 | 16:12:25 | D867990 | 2332 | -23,02 | -43,24 | 0,19 Oceano
07/10/2014 | 16:13:35 | D867990 | 2332 | -23,02 | -43,24 | 6,67 Oceano
07/10/2014 | 16:14:45 | D867990 | 2332 | -23,02 | -43,24 | 19,82 | Oceano
07/10/2014 16:15:20 D867990 2332 -22,91 -43,17 8,15 R. Primeiro de Marco

A Tabela mostra a localizagao do onibus de ordem A413540, que apresenta 1

localizagao no oceano. Anteriormente e posteriormente a esses pontos, o 6nibus se

encontrava na Rua San Martin, em Ipanema, uma rua residencial com arvores altas

e prédios de média estatura.

Tabela 3.5: Erro de GPS do onibus A413540.

[ Data [ Hora [ Ordem | Linha | Lat. [ Long. [ Vel Localizacio |
07/10/2014 08:58:32 A413540 132 -22,98 -43,22 32,22 | Av. San Martin x Av. Borges de Med.
07/10/2014 | 08:59:32 | A413540 | 132 -23,01 | -43,22 | 0,19 Oceano
07/10/2014 09:00:42 A413540 132 -22,99 -43,22 1,85 Av. San Martin x R. Cupertino Durao

A Tabela [3.6] mostra a localizacao do 6nibus de ordem A410110, que apresenta

4 localizacoes seguidas no oceano.

Anteriormente a esse ponto, o Onibus se en-

contrava na Avenida Rio Branco, no centro da cidade, uma avenida com intensa

movimentagao de veiculos e cercada por prédios altos.
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Tabela 3.6: Erro de GPS do 6nibus A410110.

[ Data [ Hora [ Ordem [ Linha [ Lat. [ Long. [ Vel. [ Localizagao
07/10/2014 12:54:25 A410110 170 -22,91 -43,18 2,59 Av. Rio Branco
07/10/2014 12:55:35 A410110 170 -22,9 -43,18 30,19 Av. Rio Branco
07/10/2014 | 12:56:45 | A410110 | 170 -22,9 -43,18 | 30,19 | Oceano
07/10/2014 | 12:57:20 | A410110 | 170 -22,9 -43,18 | 30,19 | Oceano
07/10/2014 | 12:59:13 | A410110 | 170 -22,98 | -43,15 | 18,33 | Oceano
07/10/2014 | 13:00:23 | A410110 | 170 -22,98 | -43,15 | 25,19 | Oceano
07/10/2014 13:04:31 A410110 170 -22.9 -43,19 0 Central do Brasil

A Tabela mostra a localizacao do onibus de ordem B710430, que apresenta
11 localizagoes seguidas no oceano. O onibus, entre 00:07h e 05:08h, reportou a
localizagao na mesma posicao, no oceano. Em seguida, as 05:14h, o 6nibus reportou
a localizacao na garagem da empresa. O local possivelmente é coberto por um

telhado, interferindo na localizacao dos sinais de satélite.

Tabela 3.7: Erro de GPS do 6nibus B710430.
[ Data [ Hora [ Ordem [ Linha [ Lat. Long. [ Vel. [ Localizagao
07/10/2014 | 00:07:58 | B710430 | 455 -22,98 -43,04 0 Oceano
07/10/2014 | 00:37:58 | B710430 | 455 -22,98 -43,04 0 Oceano
07/10/2014 | 01:07:58 | B710430 | 455 -22,98 -43,04 0 Oceano
07/10/2014 | 01:37:59 | B710430 | 455 | -22,08 | -43,04 | 0 Oceano
07/10/2014 | 02:07:59 | B710430 | 455 -22,98 -43,04 0 Oceano
07/10/2014 | 02:37:59 | B710430 | 455 -22,98 -43,04 0 Oceano
07/10/2014 | 03:07:59 | B710430 | 238 -22,98 -43,04 0 Oceano
07/10/2014 | 03:37:59 | B710430 | 238 -22,98 -43,04 0 Oceano
07/10/2014 | 04:08:00 | B710430 | 238 -22,98 -43,04 0 Oceano
07/10/2014 | 04:38:00 | B710430 | 238 -22,98 -43,04 0 Oceano
07/10/2014 | 05:08:00 | B710430 | 238 -22,98 -43,04 0 Oceano
07/10/2014 05:14:29 B710430 238 -22.9024 | -43.3148 | 0 Garagem, R. Torres de Oliveira
07/10/2014 05:15:45 B710430 238 -22.9024 | -43.3148 | 0 Garagem, R. Torres de Oliveira
07/10/2014 05:16:45 B710430 238 -22.9024 | -43.3148 | O Garagem, R. Torres de Oliveira

A Tabela mostra a localizacao do onibus de ordem C414150, que apresenta
27 localizacoes seguidas no oceano. Anteriormente a esses pontos, o 6nibus se encon-
trava na Avenida Presidente Vargas, no centro da cidade, uma avenida com intensa
movimentagao de veiculos e cercada por prédios altos. O onibus reportou por 30
minutos a localizacao de forma errada, além disso, apresentou nesses pontos a ve-
locidade de 100 km/h. O itinerdrio desta linha de énibus passa pela zona sul da
cidade e por um tinel (Ttunel Zuzu Angel), locais sujeitos a interferéncia do sinal
de GPS. A localizagao é novamente reportada de forma correta somente na Avenida

Licio Costa, na Barra da Tijuca.
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Tabela 3.8: Erro de GPS ‘do Onibus C414150.

’ Data Hora ‘ Ordem ‘ Linha ‘ Lat. Long. ‘ Vel. Localizagao
07/10/2014 05:57:38 (414150 309 -22,91 -43,19 18,71 Av. Presidente Vargas
07/10/2014 05:58:48 C414150 309 -2291 -43,19 18,71 Av. Presidente Vargas
07/10/2014 05:59:23 C414150 309 -22,91 -43,19 18,71 Av. Presidente Vargas
07/10/2014 06:00:33 414150 309 -22,91 -43,19 18,71 Av. Presidente Vargas
07/10/2014 06:01:43 C414150 309 -22,91 -43,19 18,71 Av. Presidente Vargas
07/10/2014 | 06:02:51 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:03:26 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:04:36 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:05:46 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 Oceano
07/10/2014 | 06:06:21 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:06:56 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:07:31 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:08:41 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:10:26 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 Oceano
07/10/2014 | 06:11:36 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:12:46 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:13:21 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:14:31 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:15:41 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 Oceano
07/10/2014 | 06:17:26 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:18:36 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:19:46 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:20:21 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:21:31 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 Oceano
07/10/2014 | 06:22:41 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:23:16 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:24:26 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:25:36 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:26:46 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 Oceano
07/10/2014 | 06:27:21 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:28:31 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 | 06:29:41 | C414150 | 309 -22,86 | -43,12 | 100,01 | Oceano
07/10/2014 06:30:38 C414150 309 -23,01 -43,37 32,22 Av. Lucio Costa x Ayrton Senna
07/10/2014 06:31:48 414150 309 -23,01 -43,36 50,37 Av. Licio Costa x Ayrton Senna
07/10/2014 06:32:23 C414150 309 -23,01 -43,36 68,15 Av. Lucio Costa x Ayrton Senna

A Tabela mostra a localizacao do 6nibus de ordem A411830, que apresenta

3 localizagoes seguidas no oceano. Anteriormente a esses pontos, o 6nibus se encon-

trava na entrada do Tunel Zuzu Angel e posteriormente a localizacao foi reportada

a 500 metros da saida do mesmo tunel.

Tabela 3.9: Erro de GPS do onibus A411830.

[ Data [ Hora [ Ordem [ Linha [ Lat. [ Long. [ Vel. [ Localizagao

07/10/2014 12:25:42 A411830 178 -22,99 -43,25 | 30 Autoestrada Lago-Barra (Entrada Ttnel)
07/10/2014 12:27:42 A411830 178 -22,99 -43,25 | 26,67 Autoestrada Lago-Barra (Entrada Ttnel)
07/10/2014 12:28:43 A411830 178 -22,99 -43,25 | 31,85 Autoestrada Lago-Barra (Entrada Ttnel)
07/10/2014 12:29:43 A411830 178 -22,99 -43,25 | 31,85 Autoestrada Lago-Barra (Entrada Ttnel)
07/10/2014 | 12:30:48 | A411830 | 178 -23,03 | -43,3 | 89,27 | Oceano

07/10/2014 | 12:31:54 | A411830 | 178 -23,03 | -43,3 | 39,63 | Oceano

07/10/2014 | 12:32:33 | A411830 | 178 -23,03 | -43,3 | 17,78 | Oceano

07/10/2014 12:33:28 A411830 178 -22,98 -43,22 | 26,85 Rua Mario Ribeiro (Saida Ttnel)
07/10/2014 12:34:53 A411830 178 -22,98 -43,22 | 0 Rua Mario Ribeiro (Saida Ttnel)

A Tabela mostra a localizagao do onibus de ordem A480840, que apresenta 3
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localizagoes seguidas na Floresta da Tijuca, local de mata fechada sem nenhuma via
de circulacao de veiculos. Anteriormente a esses pontos, o 6nibus se encontrava na
Rua Frei Caneca, no centro da cidade, uma rua com arvores, intensa movimentagao

de veiculos e cercada por prédios altos.

Tabela 3.10: Erro de GPS do onibus A480840.

[ Data [ Hora [ Ordem [ Linha [ Lat. [ Long. [ Vel. [ Localizagao ]
07/10/2014 08:52:37 A480840 201 -22,92 -43,2 0 R. Frei Caneca x Riachuelo
07/10/2014 08:53:19 A480840 201 -2291 -43,2 22,41 | R. Frei Caneca x Riachuelo
07/10/2014 08:54:26 A480840 201 -2291 -43,2 34,82 | R. Frei Caneca x Riachuelo
07/10/2014 08:55:02 A480840 201 -22.91 -43,19 | 59,45 | R. Frei Caneca x Riachuelo
07/10/2014 | 08:59:39 | A480840 | 201 -22,94 | -43,3 1,11 Floresta Tijuca
07/10/2014 | 09:00:25 | A480840 | 201 -22,94 | -43,3 | 1,85 | Floresta Tijuca
07/10/2014 | 09:01:00 | A480840 | 201 -22,94 | -43,3 | 0 Floresta Tijuca
07/10/2014 | 09:02:10 | A480840 | 201 -22,94 | -43,3 | 3,7 Floresta Tijuca
07/10/2014 09:03:20 A480840 201 -22,91 -43,18 | 16,3 Av. Republica do Chile
07/10/2014 09:04:30 A480840 201 -22,91 -43,18 | 6,85 Av. Reptblica do Chile
07/10/2014 09:05:40 A480840 201 -2291 -43,18 | 15 Av. Republica do Chile
07/10/2014 09:06:15 A480840 201 -2291 -43,18 | 0 Av. Republica do Chile
07/10/2014 09:07:25 A480840 201 -2291 -43,18 | 2,04 Av. Republica do Chile
07/10/2014 09:08:36 A480840 201 -22,91 -43,18 | 2,96 Av. Republica do Chile
07/10/2014 09:09:30 A480840 201 -22,91 -43,18 | 11,48 | Av. Republica do Chile
07/10/2014 09:10:38 A480840 201 -22,91 -43,18 | 3,33 Av. Republica do Chile

Os erros identificados a partir do levantamento sao ocasionados em locais pro-
pensos a erros de recepgao e/ou a interferéncias do sinal do GPS no equipamento
receptor do veiculo. Nesses locais de interferéncia, quando o veiculo esta trafegando
entre prédios elevados ou abaixo de arvores, podem acontecer reflexoes, atenuagoes
ou até mesmo bloqueio em uma determinada direcao da recepcao de sinais de GPS,
dificultando a localizacao da quantidade necessaria de satélites distintos para deter-
minar a posicao do veiculo com precisao.

Como possiveis correcoes existe a possibilidade de remover os locais indicados
de forma erronea, como areas do oceano ou florestas, ou a identificacao da possivel
trajetoria, inserindo a posicao do veiculo nesses intervalos de tempo. Além disso,
os locais dos erros nao sao conhecidos, ou seja, nao é informado a precisao do dado
coletado, nao sendo imediata a localizacao dos erros.

Dessa forma, como a quantidade de erros de localizacao observados nao ¢ signifi-
cativa ja que poucas ocasioes apresentam erros e esses erros nao sao reportados como
uma Unica posicao, e sim espalhados em diversos locais, principalmente no oceano
ou ao redor das vias em que trafegam, nao interferindo nas andlises realizadas nesta
tese ja que nenhum cluster é formado sobre dreas desses tipos (pontos hidrogréficos

e florestas).

3.2.4 Analise dos padroes de deslocamento dos 6nibus

Dando continuidade a anédlise, o primeiro dado a ser observado sao as quantidades

de entradas de dados, aqui chamadas também de atualizagoes, presentes no banco
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de dados em determinado periodo de tempo. Na Figura [3.2] é possivel observar o
numero de atualizagoes enviadas a cada hora durante o dia 07 de outubro de 2014.
O maior nimero de atualizagoes ocorre das 05:00h as 20:00h, préximas ao horério
comercial, que é das 08:00h as 17:00h, o que é um comportamento esperado, pois é
o periodo que mais se utiliza o transporte publico e portanto o periodo em que ha

mais onibus circulando.

350000 .
300000 — 1 | [
250000
200000
150000
100000
50000
0

Numero de atualiza¢des

Horario (horas)

Figura 3.2: Atualizacoes dos 6nibus durante 24 horas do dia 07/10/2014.

A mesma observacao de atualizacoes pode ser feita para o periodo de uma se-
mana. Na Figura ¢é possivel observar o mesmo comportamento de atualizagoes
durante o horéario comercial, entretanto, no final de semana, dias 11 e 12 de ou-
tubro de 2014, o comportamento das atualizagoes é diferente. O nimero méaximo
de atualizagoes é reduzido consideravelmente, entretanto o comportamento de maior
numero de atualizagoes no horario da manha e da tarde é mantido. E possivel obser-
var também uma falta de dados entre os dias 9 e 10 de outubro, que foi ocasionada
pela indisponibilidade do sistema de localizagao dos 6nibus pela prefeitura do Rio
de Janeiro.

A Figura[3.4]mostra a quantidade de 6nibus que tem uma determinada frequéncia
didria de atualizacoes. O grafico apresenta no eixo X a quantidade de atualizagoes
presentes no banco de dados para cada veiculo e no eixo Y quantos veiculos tém
determinado numero de atualizacoes de localizacao durante as 24 horas. O nimero
maximo de atualizacoes em um dia é 1.440, porém poucos 6nibus atualizam a sua
posicao nessa frequéncia. Uma grande parte dos onibus atualiza a sua posicao por
volta de 900 vezes ao dia, o que representa 15 horas de atualizacoes de dados. Esse
dado mostra que poucos onibus reportam a sua posicao durante as 24 horas do dia
e que muitos onibus reportam a posicao poucas vezes durante o dia, o que pode

acontecer por razoes diversas como Onibus que nao transmitem a posicao quando
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Figura 3.3: Atualizagoes dos 6nibus durante a semana de 06 a 12/10/2014.

desligados, falhas de transmissao, alguns dados de localizacao nao sendo armazena-

dos no banco de dados da prefeitura, etc.
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Figura 3.4: Frequéncia de atualizacoes diarias por onibus.

Outra caracteristica é o intervalo entre dados de localizacao dos 6nibus. A Fi-
gura 3.5 apresenta no eixo da esquerda um histograma com as informacgoes de inter-
valo de atualizacao medidas no banco de dados. A maior concentragao é de intervalos
de atualizagao préximos a um minuto, porém nunca é menor do que 1 minuto. J&
o grafico de linha representa a probabilidade cumulativa (CDF) dos intervalos de
atualizacao. Observa-se que 90% dos intervalos de atualizacdo sao menores que 7
minutos, ou seja, é necessario que se considere esse intervalo entre atualizacoes para
obter a maioria dos dados de localizacoes dos onibus. Essa figura mostra que os

dados de localizacao enviados nao tem um intervalo constante, nao podendo ser
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considerados homogéneos ou sincronizados. Aqui vale mencionar que estes interva-
los de atualizacao, em tese, deveriam ser constantes e iguais a 1 minuto, intervalo
previsto entre as atualizacoes enviadas pelos onibus e que esta em desacordo com o

indicado pela mantenedora dos dados (Fetranspor).
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Figura 3.5: Tempo médio de intervalo de atualizagao dos onibus.

Dados das velocidades reportadas pelo GPS de cada 6nibus também foram ana-
lisados. Na Figura 3.6 é exibido o histograma dos valores de velocidade informados
pelos onibus durante um dia. A Figura mostra um histograma com os mes-
mos dados de velocidade porém com uma divisao maior de faixas de velocidade.
A representagao do valor da velocidade de 0 km/h a 5 km/h foi limitada, pois é
consideravelmente maior do que os outros valores.

A velocidade méaxima permitida para onibus é de 90 km/h em rodovias e de
80 km/h em perfmetro urbano [57]. E possivel observar que pelo menos 14.551
(0,2%) de dados do GPS informavam velocidades acima da permitida, o que pode
ser ocasionado devido a erros de GPS (Segao ou por excesso de velocidade.
Além disso, a maior parte dos dados de velocidade esta concentrada em velocidades
baixas, de até 20 km/h, o que mostra que os 6nibus tem a tendéncia de trafegar
em baixa velocidade. O fato de ser necessario pegar passageiros durante o trajeto,
necessitando de paradas para embarque e desembarque e a presenca de sinais de
transito no perimetro urbano, acarreta em uma elevada quantidade de onibus re-
portando a velocidade até 5 km/h. Além disso, esta tendéncia de baixas velocidade
também pode estar relacionada ao transito da cidade e as caracteristicas dos onibus,

que nao sao construidos para transitar em alta velocidade.
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Figura 3.6: Velocidade reportada pelo GPS dos onibus.
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Figura 3.7: Detalhamento da velocidade reportada pelo GPS dos 6nibus.

Na Figura (3.8 é exibido um mapa com as posi¢oes dos onibus entre 07:00h e
07:05h de um dia. As cores que representam a velocidade sao graduadas comecando
no vermelho, com velocidades entre 0-18 km/h; passando pelo laranja, com veloci-
dades entre 18-36 km/h; o amarelo representado as velocidades entre 36-53 km/h;
o verde-claro representando as velocidades entre 53-71 km/h; e o verde-escuro para
velocidades entre 71-89 km/h. O mapa é dominado pelas velocidades baixas, en-
tretanto, em algumas vias expressas da cidade, como na, Avenida Brasil, Linha
Amarela, Linha Vermelha, Aterro do Flamengo e Avenida das Américas (indicadas
pelas setas) é possivel observar maiores velocidades. Nessas vias existem poucos ou
nenhum ponto de onibus para pegar passageiros. A maior concentracao de pontos

vermelhos ocorre no centro da cidade, local que contém uma grande quantidade de
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pontos de onibus e de outros veiculos no horario observado.

Os valores podem ser utilizados como métrica de congestionamento da cidade.
Entretanto, é necessario ressaltar que os onibus necessariamente precisam parar nos
pontos de onibus para permitir o fluxo de passageiros. Além disso, a cidade do Rio
de Janeiro implementa o sistema de BRS (Bus Rapid Service ou Servigo Rapido por
C)nibus), com faixas exclusivas para onibus, o que diminui o tempo de deslocamento
dos 6nibus em até 20% [58].

Velocidade ) L
+ 0-18km/h | == / Vo= GRS
© 18-36 km/h o e

36-53 km/h
- 53-71km/h
© 71-89 km/h
AR
— i G

v

Figura 3.8: Mapa com éu velocidade dos onibus entre 07:00h e 07:05h.

Outro dado analisado é a quantidade de linhas distintas que um o6nibus pode
ter, ou seja, a quantidade de mudancas de linhas que ocorrem em um dia para
cada veiculo. Algumas entradas do banco de dados nao trazem informagoes da
linha, constando zero como o seu valor. Essas informagoes foram desconsideradas
na Figura|3.9 onde é exibido o ntimero de linhas que um onibus assume durante um
dia. Grande parte dos 6nibus faz a mesma linha durante todo o dia. Porém, alguns
(poucos) 6nibus assumem mais de uma linha por dia. Somente 94 de 12.456 6nibus
tiveram 4 ou mais linhas diferentes em um dia.

A Figura [3.10| mostra o niimero de 6nibus que informam ao banco de dados que
estao designados aquela linha. Grande parte das linhas tem menos de 50 6nibus
distintos no periodo de um dia. Esse nimero nao significa que esses onibus estao
na mesma linha ao mesmo tempo, existe a possibilidade da troca de linhas. Linhas
com grandes quantidades de 6nibus normalmente sao as que transportam a maior
quantidade de passageiros. A quantidade de 6nibus por linha é definida em contrato.

A partir da andlise de dados pode-se evidenciar alguns padroes presentes no

sistema de transporte da cidade do Rio de Janeiro. E possivel determinar as lo-
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Figura 3.10: Numero de onibus distintos que estao designados a linha.

calizagoes em que os Onibus permanecem por um periodo maior de tempo, como
pontos finais, garagens, areas de trafego intenso, assim como locais onde ha um
nimero elevado de 6nibus durante um periodo de tempo, como pontos nas centrais
e pontos de transbordo. Esses dados sao utilizados para planejar a distribuicao
da infraestrutura necessaria para operar a rede proposta nesta tese e para deter-
minar a capacidade de dados que podem ser transportados, como sera apresentado
no decorrer desta tese, além de serem importantes para a prefeitura da cidade no

planejamento e organizacao da rede de transporte.
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3.3 Dados de posicionamento dos taxis

Conforme mencionado anteriormente, os dados de posicionamento dos taxis aqui
apresentados foram cedidos apds o contato com a empresa 99 (antiga 99Taxis). Os
dados s@o coletados através de dispositivos moveis (smartphones) de posse de cada
um dos motoristas de taxi que utilizam o aplicativo 99 na cidade do Rio de Janeiro.
O taxista é registrado na 99, instala o aplicativo em seu smartphone e o executa
para conseguir atender as requisicoes de passageiros. As requisi¢oes de viagens, de
forma semelhante, sao efetuadas por um outro aplicativo instalado no smartphone
dos passageiros.

A empresa 99 é entao responsavel por conectar pessoas que desejam efetuar
uma viagem de taxi a taxistas que desejam transportar essa pessoa. Para isso,
¢ essencial a localizacao de cada cliente e a localizacao de cada um dos taxistas
proximos. A partir de uma solicitacao a 99, foram disponibilizadas, para esse estudo,
as localizagoes de cada um dos taxistas registrados no dia 07 de outubro de 2014.
A empresa informou que os dados nao apresentam tempo de atualizacao definido,
podendo ser tao curtos quanto varios dados de localizagao por minuto. O Cédigo (3.2
mostra um exemplo dos dados de localizagao de um dos taxis monitorados. Além
disso, no ano de 2014, a empresa ainda nao possuia transporte realizado por carros
particulares, ou seja, os dados sao somente de taxis legalizados e cadastrados no

aplicativo.

Cédigo 3.2: Parte dos dados recebidos da 99

locationDate ,latitude ,longitude

2014—10—-07 13:57:01,—22.9085657,—43.19786555
2014—10—-07 14:07:15,—22.90556948,—-43.19075568
2014—10—-07 14:07:48,—22.9055696,—43.19075495
2014—10—-07 14:07:02,—22.90557376,—43.19074238
2014—10—-07 14:10:16,—22.90349994,—-43.19076276
2014—10—-07 14:07:15,—-22.90556948,—-43.19075568
2014—10—07 14:10:59,—-22.90298016,—43.19103537
2014—10—-07 14:13:06,—22.90102432,—-43.19271637
2014—10—-07 14:13:12,—-22.90040339,—-43.19329844
2014—10—-07 14:12:56,—22.90176278,—-43.19201278
2014—10—-07 14:14:50,—22.89711564,—43.1912347
2014—10—-07 14:12:14,—22.90207997,—-43.19174581
2014—10—07 14:16:44,—22.8986267,—43.18762674
2014—10—-07 14:17:25,—22.9016949,—-43.18506432
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3.3.1 Analise dos padroes de deslocamento dos taxis

Assim como o banco de dados de 6nibus, o banco de dados de téxis possui carac-
teristicas tnicas sobre a coleta de dados de posicionamento dos taxis monitorados.
Por questoes de segredo empresarial, o cédigo fonte e o funcionamento preciso do
programa de monitoramento das posigoes dos téxis nao estd disponivel para con-
sulta. Dessa forma, as caracteristicas de atualizacao de posicao sao distintas das dos
onibus. Entretanto, a empresa informou que a localizacao dos taxis é informada a
central através de qualquer conexao de Internet que o celular do taxista contenha,
seja ela IEEE 802.11 ou 3G/4G. Assim sendo, fatores que afetam a transmissao da
informacao de localizacao sao semelhantes, como o congestionamento ou falta de
cobertura da rede de celular, que afeta o envio de informacoes de localizagao dos
onibus.

A Figura[3.1T|mostra todos os dados coletados no dia 07 de outubro de 2014, onde
cada ponto representa um dado de posicionamento de um taxi recebido nesse dia. E
possivel observar a presenca de téxis em todas as regioes da cidade, porém de menor
forma porcao esquerda da figura. Locais tipicos de taxis, como aeroportos, tem uma
elevada quantidade de pontos. Também sao observados erros de localizacao, como

pontos no oceano e em regioes de floresta, porém a quantidade é menor do que os

erros contidos no banco de dados dos onibus.

Figura 3.11: Mapa com a localizagao dos téxis no dia 07/10/2014.

O primeiro dado a ser observado sao as quantidades de dados de posiciona-
mento, ou atualizacoes, que estao presentes no banco de dados da empresa 99. Na
Figura é possivel observar um pico na quantidade de atualizacoes durante a

madrugada, das 02:00h as 04:00h, e uma elevada quantidade de atualizagoes durante
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o dia, a partir de 08:00h até 23:59h.
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Figura 3.12: Atualizagoes dos téxis durante as 24 horas do dia 07/10/2014.

A Figura [3.13| mostra a quantidade de taxis com uma determinada frequéncia
didria de atualizacoes. Atualizacoes a cada minuto geram 1.440 entradas de dados
por dia. O grafico apresenta no eixo X a quantidade de atualizagoes presentes no
banco de dados para cada veiculo e no eixo Y quantos veiculos tém determinado
namero de atualizacoes de localizacao durante as 24 horas. E possivel observar que

existem alguns taxis que enviam a sua posi¢ao mais de uma vez por minuto.
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Figura 3.13: Frequéncia de atualizacoes diarias por taxis.

Outra caracteristica importante é o intervalo entre dados de localizagao dos taxis,
ja que esse é um dado nao informado pela 99, sendo essencial para determinar o tipo
de andlise que pode ser realizado com os dados. A Figura apresenta no eixo

da direita um histograma com as informagoes de intervalo de atualizagdo médio no
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banco de dados. A maior concentracao é de intervalos de atualizagdo proximos a 1
minuto. Ja o grafico de linha representa a probabilidade cumulativa dos intervalos

de atualizagao. Observa-se que 90% dos intervalos de atualizagao sao menores que

3 minutos.
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Figura 3.14: Tempo médio de intervalo de atualizacao dos téaxis.

3.3.2 Analise dos padroes de deslocamento dos veiculos

publicos da cidade do Rio de Janeiro

A partir da juncao dos dois bancos de dados citados, de onibus e de taxis, é
possivel obter uma andlise conjunta, com uma quantidade de dados mais significativa
e com capacidade de mostrar de forma mais fiel a realidade do transporte ptblico
da cidade do Rio de Janeiro. Além disso, algumas das caracteristicas que uma
rede veicular mista teria, diferentes das redes de 6nibus ou de taxis exclusivamente,
podem ser investigadas.

O arquivo de dados de localizacao dos taxis foi formatado para ter o mesmo
formato do arquivo de 6nibus, onde a velocidade nao foi determinada, sendo consi-
derada 0, a informagao da linha também nao é considerada e o ntimero de ordem
sao as identificagoes dos taxis anonimizadas fornecidas pela 99. O arquivo produ-
zido pela fusao dos dados do onibus e dos taxis contém 9.754.014 entradas, com
18.259 identificadores de veiculos distintos. O arquivo contém 675 MB e representa
as posigoes reportadas no dia 07 de outubro de 2014.

A Figura[3.15 mostra todos os dados coletados no dia 07 de outubro de 2014, onde
cada ponto representa um dado de posicionamento de cada veiculo recebido nesse

dia. Os pontos pretos representam os 6nibus e os pontos vermelhos representam os
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taxis. A circulacao de taxis nao se restringe a cidade do Rio de Janeiro, observando-
se alguns veiculos em cidades vizinhas.

Além disso, é possivel observar que os Onibus estdo presentes nas vias mais
importantes da cidade, principalmente nas que ligam suas diversas regioes. Os téxis
tém grande presenca em vias secundarias. A distribuicao por regides da cidade é
desigual, nas dreas de menor IDH [59] (Indice de Desenvolvimento Humano) existe
de pouca a nenhuma presenga de téxis que utilizam o aplicativo 99 (parte superior
esquerda do mapa). Nas regides de maior IDH existe a maci¢a presenga tanto de
taxis como de 6nibus, como exemplificado na regiao sul da cidade (parte inferior
direita do mapa).

{

//'

gics . . .
Figura 3.15: Mapa com localizagoes de oOmnibus e taxis as localizacoes no dia
07/10/2014.

O primeiro dado observado é a quantidade de dados de posicionamento, ou atu-
alizacoes, presentes no banco de dados. A Figura mostra, na forma de barras
empilhadas, em azul as quantidade de atualizacoes dos 6nibus e em vermelho a quan-
tidade de atualizagoes dos taxis. A tendéncia permanece a mesma, com um periodo
de atividade elevado durante o horario comercial. Entretanto, a quantidade de atu-
alizacoes nos horarios de 00:00h até 05:00h é aumentada ao introduzir os dados dos
taxis. Também é possivel analisar a diferenca de atualizacoes entre os onibus e os
taxis, onde os taxis apresentam uma maior circulacao do que os onibus entre 02:00h
e 04:00h.

A Figura mostra em verde o nimero de atualizagoes de énibus e téxis de
forma conjunta, em azul, o niimero diario de atualizagoes dos 6nibus e, em vermelho,
o numero diario de atualizacoes dos taxis. O gréafico apresenta no eixo X a quantidade

de atualizagoes presentes no banco de dados para cada veiculo e no eixo Y quantos
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Figura 3.16: Atualizagoes de onibus e téxis durante as 24 horas do dia 07/10/2014.

veiculos tém determinado nimero de atualizagoes de localizagao durante as 24 horas.

O ntmero de veiculos que envia a sua posigao até 50 vezes ao dia (primeira barra)

é elevado, resultante do nao armazenamento de atualizagoes no banco de dados ou

somente da baixa utilizacao daquele veiculo no dia. Nao é possivel diferenciar esses

dois casos com as informacoes obtidas. Quando se analisa ambos os veiculos, grande

parte das atualizagoes ocorrem entre 700-1000, com pico em 800 atualizacoes por
dia.
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Figura 3.17: Frequéncias de atualizacoes diarias.

4000

Outra caracteristica importante é o intervalo entre dados de localizacao dos

veiculos. A Figura [3.18| apresenta, no eixo da direita, um histograma com as in-

formacoes de intervalo de atualizacdo médio no banco de dados. Ao juntar os dois

bancos de dados, as tendéncias de taxas de atualizacoes reduzidas dos taxis fez com
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que a janela de observacao para encontrar 90% dos veiculos fosse modificada para 6
minutos. Uma janela de observacao de 5 minutos é capaz de encontrar mais de 85%
dos veiculos. A maior quantidade de atualizagoes, devido a alta representatividade

dos dados dos onibus, permanece em torno de 1 minuto.
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Figura 3.18: Tempo médio de intervalo de atualizagao de onibus e taxis simultane-
amente.

E possivel também realizar a analise dos dados ao longo dos dias e ao longo
da semana. O trafego nas horas mais movimentadas do dia, horario de chegada ao
trabalho e horério de saida do trabalho (08:00h e 17:00h, respectivamente) apresenta
padroes distintos. Durante a manha ha a ocupacao do centro da cidade com os
trabalhadores vindo da periferia e durante a noite esses trabalhadores voltam para
suas residéncias. Além dessa alteracao ao longo de um dia, ha diferencas entre
os dias da semana. Os veiculos em um final de semana nao apresentam o mesmo

comportamento dos veiculos em um dia de semana.

3.4 Conclusao

Este capitulo apresentou a primeira analise dos bancos de dados coletados. E
identificado que é possivel realizar a andalise ao levar em consideracao as limitagoes
encontradas. As informacodes coletadas sao importantes para confirmar a possibili-
dade da realizacao de uma analise sobre os dados coletados, observando limitagoes
como erros noas localizagoes e a taxa de atualizacao das posicoes dos onibus a cada
minuto e de forma irregular nos taxis. Além disso, é identificado o monitoramento
inconstante dos veiculos durante as 24 horas analisadas, levando a impossibilidade
de detectar a localizacao dos veiculos durantes alguns periodos do dia.

O Capitulo [ baseado nessas limitagoes, discorre sobre as possibilidades de
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analise e mostra a metodologia escolhida para analisar a capacidade da rede for-

mada por esses veiculos.
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Capitulo 4
Metodologia

Este capitulo objetiva apresentar as metodologias utilizadas para a andlise dos
dados de deslocamento de veiculos do sistema de transporte piblico apresentados
no Capitulo [3] Seu intuito é expor as ferramentas necessdrias para a andlise dos

questionamentos desta tese, a saber:

e Como as regioes da cidade estao interligadas em relacao ao deslocamento dos

veiculos?;

e Quanta informacao é possivel transmitir entre essas regioes em funcao do

tempo?.

Dessa forma, este capitulo estd dividido em quatro partes: a Secao trata da
analise quantitativa dos dados, a Secao das ferramentas para analise de grandes
massas de dados, a Secao dos métodos de transmissao de dados e a Secao do
algoritmo de célculo de viagens.

A analise quantitativa dos dados aborda questoes relacionadas a avaliacao da
capacidade de transmissao utilizando os dados de localizagoes coletados. E realizado
um estudo preliminar para avaliar a possibilidade de localizar todos os pontos da
cidade propensos a transmissoes de dados. Ao determinar que a quantidade de
dados a ser analisados é elevada, é necessario buscar ferramentas capazes de lidar
com grandes quantidades de dados. Com isso, um algoritmo de clusterizacao por
grade ¢é selecionado, permitindo a andlise dos dados de localizacao dos veiculos em
tempo habil. A partir do método escolhido, é necessério identificar os métodos de
transmissoes de dados que podem ser utilizados no cenério proposto. Finalmente, os
métodos e ferramentas abordados neste capitulo permitem desenvolver um algoritmo

para identificar e contabilizar os deslocamentos, ou viagens, realizados pelos veiculos.
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4.1 Analise quantitativa dos dados

Esta secao apresenta a primeira andlise realizada a partir do banco de dados
de onibus coletado, baseada nas limitagoes apresentadas no Capitulo |3, como atu-
alizacao de dados de localizacao a cada minuto, atualizacao de localizacao com
frequéncia incorreta e inconsisténcias nas proprias localizacoes. Nesse contexto é
importante destacar que a coleta de dados dos veiculos nao é realizada de forma
sincrona e continua. Os dados enviados pelos veiculos para o servidor central tém
pelo menos um minuto de intervalo e nao sao sincronizados dentro desse minuto,
impossibilitando uma comparacao direta e instantanea de posicoes de veiculos.

A Figura mostra o numero de atualizagoes no dia 07 de outubro de 2014,
durante o periodo de 24 horas do onibus C302810. O o6nibus escolhido é um dos 3
que mais gerou atualizacoes nesse dia. Nessa figura é possivel observar a quantidade
proxima a 60 atualizagoes por hora durante todo o dia. Nas duas ultimas barras,
entre 23:00h e 23:59h, a quantidade de localizacoes enviadas é menor do que o
restante do dia. Nao existe nenhuma informacao provida pela prefeitura que explique
o motivo da perda de algumas localizacoes durante o dia ou durante esse horario

especifico.
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Figura 4.1: Numero de atualizagoes do onibus C302810 no banco de dados no dia
07/10/2014.

-

Como os dados nao sao sincronizados, nao é possivel comparar as localizagoes dos
veiculos de forma instantanea, ou seja, observar a localizacao de cada um dos veiculos
em um determinado instante (segundo) e calcular as possiveis interagoes entre eles.
Duas abordagens distintas podem ser utilizadas para possibilitar a identificacao de
veiculos proximos, que sao: interpolar os dados entre cada localizagao obtida de

cada veiculo, ou ampliar o tempo utilizado para a comparacao de localizagoes.
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Interpolar os dados de localizacao significa, a partir de duas posigoes consecutivas
de um veiculo, inferir uma velocidade média e um trajeto para o mesmo e criar pontos
de localizagao, sinteticamente, nesse intervalo. Essa abordagem leva diretamente ao
aumento da quantidade de dados a serem analisados, ja que serao criados novas
localizacgoes dos veiculos. No caso do banco de dados de onibus, o menor intervalo
entre as posicoes ¢ de 1 minuto, o que leva inclusao de 59 localizacoes de veiculos.
Como 90% dos intervalos entre as atualizacoes de posicoes tem até em 7 minutos,
em determinados casos é necessario criar 420 localizacoes que os veiculos estiveram.

Além disso, ao tentar identificar uma velocidade média e um trajeto para os
veiculos, ¢é inserida uma incerteza na localizagao reportada pelos veiculos, pois os
veiculos nao mantém uma velocidade constante e nem sempre apresentam traje-
tos retilineos. Como exemplo, um oOnibus em sua velocidade maxima permitida
(90 km/h) percorre 1.500 metros em um minuto. Esse é um longo intervalo de
espaco, capaz de introduzir grandes incertezas se o trajeto nao for corretamente
calculado.

A segunda abordagem, ampliar o tempo utilizado para a identificacao da loca-
lizacao, significa considerar um intervalo de tempo maior na comparacao de posicoes,
ou seja, criar uma janela de tempo em que a tltima localizagao conhecida dos veiculos
serd utilizada para a comparacao. Além da janela de tempo, para a andlise, é ne-
cessario criar um raio de alcance para as comparacoes. FKEssa abordagem leva a
restricoes dos calculos que podem ser executados com os dados, pois é necessario
levar em consideracao que os veiculos se movem nesse intervalo de tempo.

Como ambas as abordagens introduzem erros no posicionamento dos veiculos,
foi escolhida a janela de tempo para a analise de viabilidade (andlise preliminar)
por ser de mais facil implementacao. Mesmo assim, existem vantagens ao usar uma
janela de tempo. Essa abordagem nao implica na criacao de localizagoes ficticias
para os veiculos, o que mantém a mesma quantidade de dados a serem analisados e
nao leva a suposicoes quanto ao trajeto dos veiculos, sendo utilizadas as localizagoes
realmente reportadas pelos veiculos.

Com o intuito de descobrir uma maneira factivel para o processamento dos dados
obtidos e levando em consideracao que a anélise dessa magnitude de dados coletados
nao ¢ trivial, foi idealizada e realizada uma analise preliminar para identificar os

calculos necessarios para localizar as interacoes que podem ocorrer entre veiculos.

4.1.1 Analise preliminar

A primeira andlise consiste em, a partir do banco de dados de todos os onibus,
localizar todos os onibus que reportam a localizagao proxima a posicao do onibus

atualmente analisado, em um intervalo de tempo definido. Dessa forma é possivel
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identificar quais onibus estao préximos, ou seja, que estao no raio de alcance do
onibus. Os dados dos onibus localizados devem ser armazenados para determinar
em seguida as estatisticas de interesse.

Dessa forma, esta secao esta divida em escolha de parametros para a analise na
Segao [£.1.1.1] onde sao discutidos os valores utilizados na anélise, a Segao

detalha como a andlise por janelas de tempo ¢é realizada e sao apresentados os dados

obtidos na Secao [4.1.1.3]

4.1.1.1 Escolha de parametros para a analise

Para a andlise preliminar, foi escolhida a segunda abordagem, que consiste na
comparacao por intervalo de tempo ou janela de tempo. Ela foi escolhida por nao
ser necessaria a introducao de novos dados no banco de dados e consequentemente
nao introduzindo erros de localizagao. Além disso, como menos dados de localizagao
sao utilizados, o custo das andlises realizadas é menor.

A anélise de todos os contatos de cada um dos veiculos durante as 24 horas é
proibitiva em funcao do tempo necessario para a sua execugao, como sera explorado
na Secao [4.1.2| a partir dos dados da andlise preliminar. Dessa forma, é analisado
somente uma porcao dos dados, utilizando somente o banco de dados dos onibus e
somente uma porcao dos veiculos.

Foi escolhido o banco de dados de onibus pela sua regularidade em termos dos
intervalos de atualizacoes, que tem os intervalos mais homogéneos do que o banco
de dados de taxis. A regularidade faz com que os cédlculos sejam mais faceis de
serem observados e que possam ser extrapolados para todos os veiculos de forma
mais fidedigna.

Além disso, a avaliacao inicial é realizada somente com 10 6nibus distintos per-
tencentes a 10 linhas distintas. Esses onibus foram escolhidos de forma aleatoéria,

sem qualquer restrigao. Os dados dos 6nibus escolhidos estao exibidos na Tabela [4.1]

Tabela 4.1: Escolha dos 6nibus analisados.

Onibus ‘ Linha ‘ Quantidade de entradas
C516370 371 873
C825600 363 904
A481390 415 1157
B516440 624 905
A275950 433 945
302230 550 946
D877380 2336 940
A291850 474 866
C475260 353 817
302810 886 1350
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Os parametros de analise sao o tamanho da janela de tempo e o raio de busca
de outros veiculos. O primeiro estudo a ser realizado advém das diferentes possibi-
lidades de variagao destes parametros.

Primeiro parametro, a janela de tempo, influencia diretamente no tempo de
execucao, ja que torna necessaria a determinacao da distancia entre mais pontos.
Para a escolha de parametros de andlise foram escolhidas 4 janelas de tempo: 1 mi-
nuto, 2 minutos, 5 minutos e 10 minutos. Esses valores de variagao foram escolhidos
devido ao tempo entre localizacoes reportadas pelos veiculos, que no melhor caso é
de 1 minuto e em 90% dos casos tem intervalo de 7 minutos. O valor de 1 minuto
representa o melhor caso, se todos os veiculos mandassem a sua localizacao a cada
minuto. O valor de 10 minutos é utilizado para garantir que a maior quantidade de
onibus possivel seja analisado.

A partir do ponto que se quer analisar, a janela é dividida ao meio, buscando
informagoes de horarios anteriores e posteriores ao horario do ponto analisado. Dessa
forma, se o horario analisado é 08:00h e a janela é de 2 minutos, as buscas no banco
de dados serao dos pontos que estao entre 7:59h e 8:01h.

O segundo parametro que sofre variagao é o raio de busca de outros veiculos, ou
seja, o raio de alcance. O alcance depende de vérios fatores, como tecnologia utili-
zada, obstrugoes no ambiente, quantidade de interferéncia no local, quantidade de
onibus préximos, tempo de contato, velocidade de contato, entre outros fatores [19].
Esse fator nao modifica o tempo de execucao do algoritmo, ja que nao modifica a
quantidade de pontos analisados de forma dréastica. Para a escolha de parametros
de anélise foram escolhidos 4 raios de alcance: 50 metros, 100 metros, 200 metros e
300 metros. Esses alcances representam as tecnologias mais comumentes utilizadas

em redes veiculares [25].

4.1.1.2 Método de analise

O algoritmo de andlise preliminar consiste em executar, para cada uma das
posicoes reportadas no banco de dados dos 10 veiculos selecionados, uma busca
por todas as entradas no banco de dados que estao dentro da janela de tempo.
Com a localizagao desses outros veiculos, é determinado se a distancia entre eles é
maior ou menor do que um raio predeterminado. As entradas correspondentes sao
armazenadas para determinar as métricas desejadas.

Nesse algoritmo, a parte mais custosa ¢ a localizacao dos veiculos que estao dentro
do raio proposto, pois é necessario calcular a distancia a partir de coordenadas
de GPS, levando em consideracao o formato da terra. A quantidade de outros
veiculos que devem ser analisados contribui diretamente para o tempo de execucao
do algoritmo. A parte de andlise das métricas apds a descoberta dos veiculos tem

custo computacional baixo e nao representativo em comparagao com a descoberta
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dos veiculos.

A partir desse algoritmo foram obtidas as seguintes métricas:

e quantidade de contatos;

e média de contatos;

e média de tempo dos contatos;

e proporg¢ao de contatos seguidos;

e numero de veiculos contatados no ponto de contatos maximos;
e numero de veiculos uinicos contactados;

e numero de linhas tnicas; e

velocidade média.

De forma a simplificar a leitura e compreensao dos dados, evitando a apre-
sentacao repetitiva de tabelas, somente os dados relacionados quantidade de con-
tatos, média de contatos e média de tempo dos contatos sao exibidos a seguir. As
demais tabelas sao apresentadas no Apéndice [A] porém suas caracteristicas sao ava-

liadas e comentadas neste capitulo.

4.1.1.3 Dados obtidos

Diversas métricas podem ser retiradas dos contatos do 6nibus. Inicialmente, sao
analisados os dados de contato com outros onibus, determinando quantos contatos
sao realizados e quais sao as caracteristicas desses contatos, como o numero de
onibus distintos, o nimero de linhas distintas contatadas, qual a velocidade média

de contato e qual a quantidade de contatos no ponto maximo de contatos.

4.1.1.3.1 Quantidade de contatos

A primeira métrica analisada é a quantidade de contatos que um onibus teve
durante um dia, que influencia diretamente a capacidade de troca de informacoes
com outros veiculos. Dentro da janela de tempo e do raio analisados, durante o
periodo de 24 horas, os 6nibus tém a quantidade de contatos descrita na Tabela [4.2]

Apesar das linhas analisadas serem de areas distintas da cidade e serem contro-
ladas por empresas diferentes, as quantidades de contatos com outros onibus sao
semelhantes, tendo diferencas menores do que o triplo do menor valor quando sao
considerados raios de 50 metros e de menos do que o dobro quando sao considerados

raios de 300 metros.
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Tabela 4.2: Quantidade de contatos.

Linha | 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 3714 3252 3426 3023 2446 3010 2638 2062 3254 27976
100 1 7759 6055 6111 5487 4165 6010 4844 3406 8058 55303
200 1 12882 11773 12417 | 8710 8714 11986 | 9739 6284 18298 | 94722
300 1 16408 18035 19520 11542 14598 17731 16015 10534 | 23683 159138
50 2 6615 5710 5655 5152 3928 5071 4400 3286 5710 54636
100 2 14734 11328 10944 10160 | 7378 11030 | 8740 5975 15143 109087
200 2 25008 | 22843 | 23594 16667 16416 22932 18272 11765 | 35411 187496
300 2 32109 | 35325 | 38005 22568 | 28288 34385 | 30628 20214 | 46223 | 315793
50 5 15108 12771 12121 11331 8653 11511 9693 6952 12999 133852
100 5 35342 | 27050 | 25054 | 23752 17396 26328 | 20601 13550 | 36307 | 268729
200 5 61021 55447 | 56869 39931 39837 | 56155 | 44252 27866 | 86396 | 463039
300 5 78750 | 86335 | 93181 54833 | 69433 84505 75147 | 49092 112931 | 780686
50 10 28966 | 23566 | 22199 21305 15923 21608 18229 12733 24772 | 264660
100 10 69039 | 51850 | 47508 | 45801 33421 50503 | 39810 25734 70780 | 532604
200 10 120334 | 108271 | 110381 | 77919 | 77833 109590 | 87416 53979 169183 | 918174
300 10 155603 | 169426 | 182043 | 107600 | 136615 | 165286 | 148794 | 95974 221810 | 1549602

Outro dado coletado é a quantidade de 6nibus tinicos que sao contatados em 24
horas, que representa a quantidade de veiculos distintos contatados, apresentado na
Tabela [A.2l A quantidade de 6nibus unicos cresce de acordo com o raio e com a
janela de tempo. A variacao entre o raio de 50 metros e a janela de 1 minuto e
o raio de 300 metros e a janela de 10 minutos pode chegar a 8 vezes, no caso do
onibus D877380. A quantidade de onibus tnicos contatados influencia diretamente
na disseminacao dos dados. Um oOnibus que se conecta a varios onibus distintos,
dependendo do protocolo de disseminacao utilizado, tem uma maior possibilidade
de disseminar uma mensagem para outros veiculos necessitando de poucas retrans-
missoes da mensagem.

O numero de linhas distintas contatadas relaciona-se a possibilidades de enviar
dados para trajetérias distintas da trajetéria do onibus analisado. Este dado é apre-
sentado da Tabela[A.6] Quanto maior o nimero de contatos com linhas diferentes,
maior o alcance dos dados em relagao a distancia. Dessa forma, um 6nibus que tem
contatos com uma grande quantidade de linhas, é capaz de espalhar os dados de
forma mais eficaz entre as diversas regioes da cidade, precisando de menos inter-
mediarios para que o dado chegue ao destino. O nimero de linhas inicas aumenta
linearmente de acordo com o raio de contato entre os 6nibus. A variacao de linhas
contatadas é pequena entre uma janela de 1 minuto e uma janela de 10 minutos,
indicando que contatar linhas distintas tem uma maior relagao com o alcance do que

com a quantidade de 6nibus contatados, representado aqui pela variacao da janela.

4.1.1.3.2 Meédia de contatos

A Tabela mostra o nimero médio de contatos que ocorre em cada janela

analisada. Esse dado indica a quantidade de conexoes possiveis com outros 6nibus
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em uma determinada janela de tempo. Desse niimero é possivel identificar que ao
aumentar a janela e o raio de busca, o nimero de onibus contatados é ampliado, em
consequeéncia, o nimero de transmissoes simultaneas também é ampliado, podendo
levar a uma maior interferéncia nas transmissoes de dados. A quantidade média
de contatos é bastante distinta entre os 6nibus, porém o nimero médio de contatos
sempre aumenta de acordo com o raio e de acordo com a janela de tempo, mostrando
a importancia da definicao correta do equipamento de radiocomunicacao. Através
da escolha da tecnologia pode-se reduzir as interferéncias, porém também o nimero

de vizinhos de um nd.

Tabela 4.3: Média de contatos por ponto.

Linha 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 4,3 3,6 3,0 3,3 2,6 3,2 2.8 2.4 4,0 20,7
100 1 8,9 6,7 5,3 6,1 4.4 6,4 5,2 3,9 9,9 41,0
200 1 14,8 13,0 10,7 9,6 9,2 12,7 10,4 7,3 22.4 70,2
300 1 18,8 20,0 16,9 12,8 15,5 18,7 17,0 12,2 29,0 117,9
50 2 7,6 6,3 4,9 57 4,2 5.4 4,7 3,8 7,0 40,5
100 2 16,9 12,5 9,5 11,2 7.8 11,7 9,3 6,9 18,5 80,8
200 2 28,7 25,3 20,4 18,4 174 24,2 194 13,6 43,3 138,9
300 2 36,8 39,1 32,9 24,9 29,9 36,4 32,6 23,3 56,6 233.9
50 5 17.3 14,1 10,5 12,5 9,2 12,2 10,3 8,0 15,9 99,2
100 5 40,5 29,9 21,7 26,3 18,4 27,8 21,9 15,7 44,4 199,1
200 5 69,9 61,3 49,2 441 422 59,4 471 32,2 105,8 343.,0
300 5 90,2 95,5 80,5 60,6 73,5 89,3 79,9 56,7 138,2 578,3
50 10 33,2 26,1 19,2 23,5 16,9 22,8 19,4 14,7 30,3 196,0
100 10 79,1 57,4 41,1 50,6 35,4 53,4 42,4 29,7 86,6 394,5
200 10 137,8 119,8 95,4 86,1 82,4 115,9 93,0 62,3 207,1 680,1
300 10 178,2 187,4 157,3 118,9 144.6 174,7 158,3 110,8 271,5 11479

A quantidade de veiculos no ponto onde a maior quantidade de veiculos sao
contatados é analisada e é apresentada na Tabela [A.5] H4 um aumento linear
na quantidade de o6nibus contatados no instante com maior nimero de contatos
simultaneos, em relagao a janela de tempo. A variacao do raio aumenta linearmente
com o raio até 200 metros, porém, entre 200 e 300 metros o ntimero de contatos
maximos simultaneos é pouco alterado. No caso do onibus C516370, o niimero de
contatos é o mesmo para 200 e 300 metros. Como o niimero de 6nibus contatados
aumenta com o alcance, a interferéncia é maior para alcances maiores. Entretanto,
o numero maximo de contatos tem uma menor alteracao entre 200 e 300 metros ao
comparar com outros raios para alguns onibus, o que indica que nem sempre usar

tecnologias com maior alcance nao traz necessariamente maior interferéncia.

4.1.1.3.3 Caracteristicas dos contatos entre onibus

A Tabela |4.4 apresenta dados dos tempos médios de contato entre o 6nibus ana-

lisado e os outros onibus localizados. O tempo, representado na tabela em segundos,
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apresenta o valor maximo na maioria dos casos entre 50 e 100 metros de raio. Ao
aumentar a janela, mais 6nibus que nao estao nas mesmas vias e consequentemente
nao fazem caminhos semelhantes, sao contatados. Esses onibus naturalmente tém
uma menor oportunidade de contato, reduzindo a média de tempo de contato. A
janela de contato, de forma semelhante, também amplia o nimero de onibus con-
tatados que nao tém itinerario parecido com o do onibus que estd sendo analisado,

fazendo com que o tempo médio de contato decresca na maioria dos casos.

Tabela 4.4: Tempo médio dos contatos (segundos).

Linha 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 2555 2654 3254 2520 2991 5313 2414 3630 1059 4609
100 1 3605 3852 4539 4955 4165 5262 4482 4556 1901 5572
200 1 3720 3876 5467 4859 4184 5453 4765 4180 2467 4723
300 1 3929 3355 4622 4477 4454 2576 4155 3683 2226 4182
50 2 2315 2400 2765 1780 1939 3172 2659 1930 1296 2905
100 2 3261 2416 2925 2312 2570 2374 3153 2138 1094 2959
200 2 2136 1623 2064 1858 1857 1166 2228 1669 1283 2025
300 2 1533 1067 1347 1363 982 701 1749 1154 953 2696
50 5 3001 2474 2277 3071 1816 2584 3453 2240 1245 2812
100 5 2508 1761 1941 2323 1766 1410 2795 2251 1077 2340
200 5 1222 1160 1206 987 989 976 1813 1204 744 1795
300 5 1058 713 676 785 591 606 1114 731 637 2297
50 10 3508 2753 2733 3428 2394 2280 3803 2463 1166 3262
100 10 2375 1625 1626 1793 1582 1187 2572 1749 1021 2156
200 10 963 926 824 821 646 649 1187 1042 709 2079
300 10 755 611 487 563 294 625 688 627 607 3048

Os contatos com outros onibus sao divididos em dois tipos: os contatos tinicos
sao aqueles em que, para o mesmo onibus em periodo correspondente a uma janela
de tempo, o onibus foi contatado somente uma vez. Os contatos multiplos sao
aqueles em que o mesmo 6nibus é contatado mais de uma vez na janela de tempo.
Um contato multiplo garante que o contato entre os dois onibus é realizado por mais
tempo, possibilitando uma maior troca de dados. Ao incrementar a janela e o raio,
a proporcao de contatos longos é maior, aumentando a oportunidade de cada 6nibus
contatado trocar dados de forma satisfatéria.

O banco de dados apresenta informacao de velocidade instantanea dos onibus
a partir dos dados do GPS. Para fins de anédlise, essa informacao é utilizada como
velocidade na hora do contato e é apresentada na Tabela[A.I0] A velocidade média
de contatos é inferior a 15 km/h para todos os énibus analisados, chegando a menos
de 1 km/h em alguns casos (C302810), nao tendo um padrao predefinido. Como os
onibus compartilham a mesma infraestrutura rodoviaria, as condigoes de trafego na
via estao ligadas diretamente a velocidade dos 6nibus. Além disso, como o raio de
contato é pequeno, 6nibus proximos tendem a ter a mesma velocidade. Aliado as
condicoes de trafego na via, como os intervalos de medicoes sao longos, no melhor

caso de 1 minuto, a probabilidade que dois onibus em alta velocidade, ou mesmo de
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um parado e de outro em alta velocidade, se encontrem é menor do que dois 6nibus

que estejam em velocidade baixa. Dessa forma, a velocidade média global é baixa.

4.1.2 Tempo de execucao da analise preliminar

O algoritmo de anélise preliminar foi implementado com a linguagem de pro-
gramagao R. Como dito, o tempo de andlise depende diretamente dos parametros
de analise escolhidos e do tamanho dos bancos de dados analisados, além do desem-
penho computacional. Nesse caso, as andlises descritas foram executadas de forma
simultanea em um ntcleo de um servidor. O computador utilizado para as anélises é
um servidor com dois processadores Intel Xeon X5570, com frequéncia de 2,93 GHz
e possuindo 96 GB de meméria RAM. Trés analises foram executadas de forma ex-
clusiva, para determinar o menor tempo de execucao possivel para o algoritmo. A
Tabela na terceira coluna (Tempo de execucao) exibe os tempos necessarios para
a execucao do algoritmo de busca de todos os contatos de um o6nibus, para os 10
onibus selecionados, durante um dia. A quarta coluna (Tempo Total) exibe o tempo
em dias necessario para a execucao da analise para todos os veiculos, onde o tempo
total foi calculado ao extrapolar o tempo de execucao em horas para todos os 12.456

onibus, ou seja, o tempo de execucao multiplicado por 1.245,6.

Tabela 4.5: Tempo de execucao da analise preliminar.
Raio Janela Tempo de | Tempo Observacgoes
(metros) | de tempo | execugao total

(minutos) (horas) (dias)
50 1 8,15 422,99
100 1 8,18 424,54
200 1 8,07 418,83
300 1 4,99 258,98 Exec. exclusivamente
50 2 15,47 802,89
100 2 14,36 745,28
200 2 15,91 825,73
300 2 9,75 506,03 Exec. exclusivamente
50 5 32,02 1661,84
100 5 33,78 1753,18
200 5 33,05 1715,30
300 5} 23,37 1212,90 Exec. exclusivamente
50 10 56,18 2915,74
100 10 57,58 2988,40
200 10 57,82 3000,86
300 10 60,46 3137,87

Para um raio de 300 metros, com uma janela de 5 minutos, a anélise preliminar

leva 23,37 horas para ser executada para 10 onibus. Ao extrapolar esse dado para

20



todos os onibus do banco de dados, no caso 12.456, seriam necessarios mais de 1.200
dias para a computacao completa dos contatos de todos os 6nibus. O algoritmo
proposto foi implementado sem paralelismo, porém o mesmo é paralelizavel. Se o
algoritmo fosse implementado de forma paralela, ainda que dividido em multiplas
partes e distribuido a diversos computadores, seria necessaria uma quantidade sig-
nificativa de processamento paralelo para reduzir os 1.200 dias estimados para um
tempo satisfatério. Supondo que, de forma ideal, cada divisao do algoritmo seja
capaz de diminuir o tempo de processamento pela metade, seriam necessérias 1.200
divisoes, ou 1.200 nicleos de computadores, para reduzir os 1.200 dias para 1 dia de

processamento.

4.1.3 Resultados da analise preliminar

Para ser possivel identificar quais regioes da cidade estao interligadas e quanta
informacao é possivel transmitir na cidade, é necessario que se use os dados da
maior quantidade possivel dos veiculos que nela circulam, no caso estudado, 6nibus
e taxis. A partir da andlise preliminar, foi identificado que nao é vidvel, sem um
grande esforco computacional, a analise de todos os contatos possiveis entre veiculos.

No caso do banco de dados dos onibus, para procurar os onibus vizinhos de um
ponto em um determinado horario, é necessario buscar qual é a distancia informada
entre o ponto de referéncia e os outros 6nibus. Para o banco de dados de onibus,
em média, sao necessarias 5.000 comparacoes de distancia a cada intervalo de um
minuto para o qual é realizada uma busca, ou seja, para cada localizacao de cada
onibus sao necessarias 5.000 medicoes de distancia de coordenadas de GPS. Para
analisar 24 horas de trafego, precisa-se analisar 1.440 minutos, ou seja, 7,2 milhoes
de vezes por dia por o6nibus. Ao analisar o periodo de 24 horas em um banco de
dados de 12.456 onibus, sao necessérias até 450 bilhoes de comparagoes de distancia
entre os onibus. Dessa forma, mostra-se necessario o uso de ferramentas de anélise
de grandes massas de dados para possibilitar responder a essas perguntas.

A partir dos dados coletados e da andlise preliminar é possivel identificar que
a janela de tempo e o raio de alcance sao fundamentais para a determinacao dos

contatos entre os veiculos e do tempo de processamento.

4.2 Ferramentas de analise

Conforme indicado, o custo computacional para analisar todos os possiveis con-
tatos de veiculos é potencialmente muito alto. Para este fim, é necessario calcular,
para cada veiculo e em todos os momentos, os veiculos que estao na sua vizinhanca

conforme definida pela tecnologia de comunicagao sem-fio utilizada. Nesse caso,
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como o banco de dados é de tamanho significativo, o processo de determinacao dos
contatos é caro e demorado. Além disso, para determinar a distancia entre dois
pontos usando coordenadas GPS, é necessario considerar a curvatura da Terra para
evitar erros de distancia, sendo que estes calculos envolvem aritmética de ponto
flutuante.

Existem diversas formas de analisar uma grande quantidade de dados espaciais
dependentes do tempo aplicadas ao caso estudado [60-63], que vao de algoritmos
para determinar a distancia entre todos os pontos até algoritmos adaptados a tratar
grandes dados, que amostram um conjunto de pontos ou reduzem a area analisada
ou ainda agrupam os dados espaciais (clusterizacao).

Um dos objetivos deste trabalho é investigar a viabilidade de uma determinada
tecnologia sem-fio, considerando o raio de alcance nominal. Para este fim, adotar
uma técnica de agrupamento de dados espaciais se adapta de forma adequada ao
problema. De forma mais especifica, considera-se um algoritmo de clusterizagao
baseado em grade, ou grid-based clustering, para agrupar as localizacoes reportadas
pelos veiculos. Estudos realizados por Kolatch [64] sugerem o algoritmo de cluste-
rizagao baseado em grade STING (STatistical INformation Grid-base method) como
sendo o algoritmo de menor complexidade para este fim.

Dessa forma, esta secao apresenta a ferramenta de clusterizagao STING, uma
dentre as varias possibilidades para a andlise da grande quantidade de dados de

localizagao dos veiculos, fundamentando a escolha realizada nesta tese.

4.2.1 Algoritmo de clusterizacao STING

Para determinar o niimero de contatos entre veiculos, é necessario, para cada
veiculo, procurar todos os demais veiculos que estao préximos. Se nenhuma restricao
for usada, cada veiculo deve determinar a posicao de todos os outros veiculos para
determinar os contatos, trazendo complexidade para O(n?) operagoes, onde n é o
nimero de localizacoes de veiculos no banco de dados. Neste caso, uma vez que
o banco de dados contém uma grande quantidade de dados e a determinacao da
distancia através das coordenadas nao é trivial, o processo de determinagao dos
contatos é dispendioso e demorado.

O algoritmo STING [65] consiste em dividir as regides de andlise no menor ta-
manho desejavel, usando regioes de mesmo tamanho e forma para criar uma grade
com células fixas. As células de menor tamanho possivel formam a camada de nivel
mais baixo. Para cada célula desta grade é calculado um parametro de relevancia,
no caso estudado, o nimero de localizagoes reportadas por veiculos é o parametro
de relevancia escolhido. Apds a criagao da camada de nivel mais baixo, novas ca-

madas sao formadas mesclando em uma célula de tamanho superior varias células
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da camada inferior. E criada dessa forma uma estrutura hierdrquica, composta por
diversas camadas.

A criacao dessa estrutura objetiva a reducao da complexidade em termos do
nimero de operagoes. Para realizar uma busca nas células, a pesquisa deve comecar
na camada superior, composta pelo agrupamento das diversas camadas inferiores,
que seleciona as células que correspondem a uma especificacao desejada. Em seguida,
a busca continua somente no nivel imediatamente inferior das células selecionadas
anteriormente, descendo os diversos niveis até que as especificagoes desejadas sejam
atingidas.

O algoritmo STING tem na fase de montagem da grade complexidade da ordem
de O(n), onde n é o nimero de localizagoes de veiculos no banco de dados. Para
as demais operacoes que envolvem as células, a complexidade torna-se da ordem de
grandeza das células, ou seja, a dimensao k da grade, ou O(k). Uma das principais
vantagens desse método € a baixa complexidade, levando a uma operacao mais rapida
em comparacao com outros algoritmos de clusterizagao, principalmente no uso de
grandes dados. A complexidade desse método em comparacao com outros métodos
de clusterizagao é apresentada por Kolatch em [64].

No entanto, o método de clusterizacao baseado em grade tem desvantagens que,
se nao forem devidamente tratadas, podem levar a resultados ruins. A definicao de
regioes pode nao ser 6tima, o que significa que a escolha de limites das células e da
localizagao das mesmas ¢é crucial. Na verdade, ao escolher a localizacao das células
no inicio da execugao do algoritmo STING, algumas regioes podem nao ser definidas
exatamente em locais de aproveitamento méaximo, ou locais com o maior ntimero de
veiculos. Para minimizar esse problema, é necessario ajustar o tamanho das células
para que nao sejam muito pequenas (levando a um alto tempo de processamento)
ou muito grandes (levando a perda de resolucao para andlise de dados), o que afeta
diretamente o desempenho do algoritmo.

A Figura mostra a aplicagao do método STING no conjunto de dados de
localizagao de veiculos da cidade do Rio de Janeiro, descrito na Capitulo 3 Como
cada camada corresponde a um tamanho de célula diferente, para analisar uma
determinada tecnologia é necessario escolher uma camada especifica, neste caso,
uma célula quadrada com lado de 300 metros. O valor de cada célula corresponde
ao numero de todos os registros de localizacao GPS de todos os veiculos dentro da
célula durante as 24 horas. As 100 células com mais registros de localizagdo (nds
os chamamos de clusters) sao destacadas na Figura [1.2] Nesse caso, cada um dos

maiores clusters contém da ordem de 10.000 localizagoes de veiculos.
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Figura 4.2: Mapa do Rio de Janeiro exibindo os 100 maiores clusters de 300 m.

4.3 Métodos de transmissao de dados

A partir da escolha do método de clusterizacao por grades, ou grid-based cluste-
ring, € preciso definir quais sdo os possiveis cendarios para a transmissao de dados.
Como o algoritmo necessita da escolha dos parametros de tamanhos da grade, ou
tamanho dos clusters, é essencial identificar possiveis valores para essa variavel.

Os cenarios de transmissao de dados possiveis utilizando os veiculos de trans-
porte urbano sao diversos, porém algumas tecnologias de transmissao sem-fio
sao mais mencionadas na literatura, como por exemplo a tecnologia bluetooth
(IEEE 802.15.1), a IEEE 802.11, nas sua diversas variantes, principalmente a
IEEE 802.11p, IEEE 802.11g e IEEE 802.11n, além de redes de telefonia celular.
Baseando-se nas caracteristicas atuais de alcance das tecnologias de transmissao de

dados sem-fio, é possivel agrupar os seus niveis de alcance.

4.3.1 Tecnologias de transmissao

Redes sem-fio podem ser formadas em locais inesperados de maneiras inespera-
das, principalmente devido a sua caracteristica de ubiquidade. Por isso, Dhillon,
Huang e Viswanathan em [66] publicaram um estudo onde caracterizam a comu-
nicac¢ao de dados de méquinas para maquinas (M2M) em duas dimensoes: alcance e
mobilidade. O alcance refere-se a disseminacao geografica dos dispositivos enquanto
a mobilidade esté relacionada a se o dispositivo se move e se essa comunicacao deve
ser realizada enquanto o dispositivo esta estatico ou em movimento.

Assim sendo, as aplicacoes variam enormemente, desde dispositivos conectados
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no mesmo ambiente, sem mobilidade, a dispositivos em um ambiente amplo, percor-
rendo varios quilometros por dia. Essa variedade significa que nenhuma tecnologia
unica e nenhum dispositivo tnico é capaz de ser otimizado para uso em todas as
aplicagoes. Para uma melhor ilustragao, a Tabela .6 proposta por Dhillon et

al. [66], apresenta 5 categorias diferentes para aplicagoes M2M.

Tabela 4.6: Visao geral das aplicacoes M2M.

Aplicacao Alcance Mobilidade Red(?s .
possiveis
e Carro conectado o Colular
e Controle de frotas ~1000m Sim o Satélite
e Monitoramento remoto de saide
e Medidor de consumo inteligente _ e Celular
e Monitoramento de vagas ~1000m Nao e Dedicado
e Rastreamento de patrimonio ~100m Sim e WiFi
e Logistica de armazéns e RFID
e Zwave
e Automagao industrial . e Zigbee
e Automacao residencial ~10m Nao e WiFi
e Powerline
e Atividade pessoal ‘ . ~ o Bluctooth
e Rastreamento de objetos pessoais | ~1m Nao o NFC
e Pontos de venda

Fonte: Adaptado de Dhillon et al. [66] .

Dhillon apresenta as possiveis aplicagoes que abrangem toda uma cidade, dire-
cionando a proposta da rede modelada. Desta forma, este trabalho nao visa uma
aplicacao definitiva, no entanto, é direcionado para um perfil especifico de comu-
nica¢ao de dados: ambiente de comunicagoes de longo alcance (mais de 1000m) e
com ou sem mobilidade, ou as duas primeiras linhas da Tabela [4.6] Esses cendrios
geralmente sao baseados em redes celulares, como tecnologias 4G e 5G, e redes dedi-
cadas, implementadas exclusivamente a aplicacao [67]. Além das tecnologias listadas

por Dhillon, é possivel utilizar o IEEE 802.11p aplicada diretamente & rede veicular.

4.3.2 Rede modelada

A rede modelada é composta por dois atores, por todos os veiculos (6nibus e
taxis) com equipamentos de radio e por pontos de acesso localizados nos clusters
mais movimentados, ambos utilizando uma tecnologia de transmissao escolhida.
Além disso ¢é idealizado que todos os pontos de acesso apresentam um enlace ou
outro método de transmissao para a Internet, ou uma rede privada. Como os pontos
de acesso tém conexao com uma rede maior, nao é necessaria a retransmissao de

mensagens na rede proposta. Outras propostas de rede, com menos enlaces ligando
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os pontos de acesso e com retransmissoes entre os pontos de acesso é possivel, porém
nao é estudada nesta tese.

Transmissoes entre dispositivos espalhados pela cidade e veiculos fora da regiao
dos clusters nao sao consideradas nesta andlise. Por exemplo, no caso de uma
aplicagao de Internet das Coisas (IoT — Internet of Things) contendo sensoriamento
remoto, os dados trafegados geralmente sao da ordem de bits. Esses dados sao coleta-
dos no caminho dos veiculos ou gerados nos proprios veiculos e nao necessariamente
estao localizados nos clusters utilizados.

Para inferir a transmissao sem precisar selecionar uma tnica tecnologia sem-fio,
escolhem-se multiplos tamanhos de grades de acordo com as tecnologias disponiveis.
A Tabela [4.7 mostra os tamanhos de grades simulados e as tecnologias mais comuns
que podem ser empregadas em transmissoes de dados para os veiculos. A ultima
coluna mostra a capacidade de largura de banda esperada de cada tecnologia.

Conforme apresentado na Tabela[4.7] a largura de banda associada as diferentes
tecnologias varia enormemente. Para representar melhor essa diversidade, além
do alcance variavel, a largura de banda das anélises nao foi definida: em vez disso,
utilizou-se um fator de multiplicagao « (alfa) para modelar a capacidade dos enlaces

sem-fio, enquanto o alcance é considerado em metros.

Tabela 4.7: Tecnologias de rede sem-fio consideradas.

Tecnologias Alcance Banda
(metros)

e Bluetooth

e Zigbee 20 ~Mbps

e /Zwave

e 802.11ac 100 ~Gbps

e 802.11n 300 ~100 Mbps

e 802.16

o 802.11p 500 ~100 Mbps

e LTE-A ~Gbps

e Lora 1000 ~kbps

A variavel alfa é medida em bits por segundo, ou bps, ou seja, para se obter
a quantidade de dados trafegados, é necessario multiplicar alfa por um periodo
de tempo, em segundos. Medindo o tempo em que os veiculos permanecem no
alcance de radio do ponto de acesso de um cluster, pode-se estimar a capacidade de
transmissao de dados e os atrasos envolvidos na transmissao de dados através da
rede veicular.

Assume-se que o numero de pontos de coleta (pontos de acesso) espalhados pela
cidade é limitado. Portanto, para determinar os melhores pontos da cidade para

instala-los, utiliza-se o algoritmo de clusterizacao. A metodologia proposta seleciona
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os locais que sao mais visitados pelo maior niimero de veiculos como locais propicios
para a instalacao de um ponto de coleta, ou seja, o nimero de clusters analisados
pelo algoritmo é finito e determinado de forma empirica.

Durante as préximas analises sao sempre selecionadas as 100 maiores células,
que passa-se a chamar simplesmente de clusters, como sendo o objeto da anélise.
Chegou-se a esse numero de forma empirica, a partir da quantidade de veiculos
analisados (sera apresentada na secao , tentando se aproximar do uso de 100%
dos veiculos para a maioria dos casos, além de tentar balancear o tempo de execugao
do algoritmo, o ntimero de atualizagoes em cada uma das células (serd analisado no
Capitulo p)) e um valor factivel para a implementagao de pontos de acesso com
conexdo a Internet na cidade do Rio de Janeiro. E importante ressaltar que o
nimero de clusters utilizados estd diretamente ligado a capacidade da rede, em que
uma rede com um nimero maior de clusters tem uma capacidade maior por ter mais
pontos de acesso.

Finalmente, ao combinar as medidas de capacidade obtidas com os requisitos
de aplicacoes, pode-se apontar quais aplicagoes determinada rede veicular é capaz
de suportar. Ao conhecer os requisitos do aplicativo, como o atraso aceitavel e a
quantidade de dados coletados dos sensores, é possivel determinar a tecnologia sem-
fio e a quantidade de clusters contendo pontos de acesso que sao necessarios para
suportar as aplicagoes.

E relevante destacar que o alcance das tecnologias representa o raio de alcance
por meio da projecao de um circulo ao redor do equipamento, o que é diferente da
grade escolhida no algoritmo de clusterizacao. A grade do algoritmo é quadrada e o
lado do quadrado ¢é utilizado como delimitador. Portanto, a distancia do centro do
quadrado até o meio de sua lateral é a metade do lado e até os vértices do quadrado
¢ metade da diagonal do quadrado. Essa abordagem escolhida é conservadora para
comparar o alcance das tecnologias ja que a projecao do alcance das tecnologias
sem-fio, que normalmente sao em forma de circulo, utilizando o raio de alcance, e
a projecao utilizada, que é composta por um quadrado com o lado do tamanho do
alcance, sao distintas. O quadrado utilizado tem a area 3 vezes menor do que a area

do circulo de projecao do alcance.

4.4 Calculo de deslocamento dos veiculos

A partir das metodologias destacadas neste capitulo foi elaborado um algoritmo
para identificar e contabilizar os deslocamentos realizados pelos veiculos, o que inclui
identificar uma viagem entre clusters, contabilizar o niimero e o tempo dessas viagens

e o tempo que os veiculos permanecem em cada cluster.
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4.4.1 Algoritmo de calculo de viagens

O algoritmo é desenvolvido com base no método de clusterizacao por grade, que
agrupa veiculos em cada uma das células. Em seguida, analisa-se as 100 maiores
células, que chamamos de clusters, em termos de ntimero de veiculos que reportaram
a sua localizacao naquela célula. As seguintes caracteristicas sao entao calculadas:
nimero de viagens entre pares de clusters; tempo de viagem entre pares de clusters;
e tempo de permanéncia em cada cluster. Uma viagem entre os clusters A e B é
definida como a existéncia de um veiculo que relatou sua posicao dentro do cluster
A seguido por relatar a sua localizacao dentro do cluster B.

O Algoritmo [I] é utilizado para analisar as caracteristicas das viagens. As
entradas do algoritmo sdo a lista de veiculos af] em cada cluster e o nimero
de clusters analisados N (linha 1 do Algoritmo [l). As varidveis line e column
tém o objetivo de indexar a varidavel de cluster para percorrer todos os clus-
ters (linhas 2 e 3). Quando o cluster de origem é o mesmo que o de destino,
ou seja, line = column, o algoritmo ndo executa nada (linha 4). A funcao
intersection(a[line],alcolumn]) recebe como entrada o conjunto de veiculos em
dois clusters diferentes e retorna b, o subconjunto de veiculos detectados em ambos
os clusters (linha 5). A fun¢éo vehiclesTimeLocation() recebe uma lista de todos
os veiculos que sao detectados nos clusters line e column e retorna uma lista com
o tempo reportado por cada veiculo nos clusters timelineLine e timelineColumn
(linhas 7 e 8). Para todos os veiculos detectados em cada cluster (linhas 11 a
30), o algoritmo armazena o numero total de viagens travels[line,column], o
tempo total de viagem travelTime[line,column], o tempo de permanéncia total
no cluster i, stayTimeI[line,column] e o tempo de permanéncia total no cluster
j, stayTimeJ[line,column].

A Figura ilustra as diferentes medidas de tempo coletadas utilizadas para
o calculo das viagens. Cada coluna representa a linha do tempo de cada veiculo
em um cluster especifico, ou seja, os horarios que determinado veiculo reportou a
sua localizagdo em cada um dos clusters. O veiculo 1 estd no cluster A as 00:01h,
00:02h, 00:03h, 01:00h e 02:00h. O mesmo veiculo relata sua localizacao no cluster
B as 00:33h, 00:34h e 02:30h. O tempo de viagem é definido pela ultima vez que o
veiculo reportou estar no cluster A até a primeira vez que o veiculo reportou estar
no cluster B; entretanto, somente apés o horario que ele saiu do cluster A (linhas 12
e 18). Cada vez que uma viagem ¢ identificada ela é contabilizada (linhas 16 a 18 e
25 a 27). Na Figura[4.3| o primeiro tempo de viagem do vefculo 1 de A até B é de
30 minutos, a diferenca entre 00:03h e 00:33h. O tempo de permanéncia no cluster
A é calculado como o tempo que o veiculo informa que estd dentro do cluster A.

Para o cluster A, é o tempo entre 00:01h e 00:03h, para o cluster B, o tempo entre
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Algoritmo 1 Algoritmo de calculo de viagens.

1: procedure VIAGENS(a[], N) > Onde a-Matriz com os veiculos nos clusters,
N-Numero de clusters

2: for line + 1, N do > Linhas dos Clusters
3: for column < 1, N do > Colunas dos Clusters
4: if (line # column) then > Nao executa se origem=destino
5: intersect < intersection(a[line], a[column])

6: for all intersect do > Analisando todos os veiculos nas linhas e colunas
T: timelineLine < vehiclesTimeLocation(b[line])

8: timelineColumn < vehiclesTimelocation(b[column))

9: timelineLine Pointer < 0

10: timelineColumnPointer < 0

11: for all timelineLine AN D timelineColumn do

12: if (interval(timelineLine[tl Lineldz] > timelineColumn[tiColumnldzx]))

then

13: if interval < 5% 60 then

14: stayTimel + stayTimel + interval

15: end if

16: travelTime < —interval

17: Travel <~ TRUFE

18: tiLineldx < tlLineldr + 1

19: else

20: if interval < 560 then

21: stayTimeJ < stayTimeJ + interval

22: end if

23: tiColumnldzr + tiColumnldr + 1

24: if T'ravel then

25: Travel < FALSE

26: travelslJ < travelslJ + 1

27: totalTravelTime < totalTravelTime + travelTime

28: end if

29: end if

30: end for

31: end for

32: end if

33: end for

34: end for

35: travels[line, column] < travelsI.J > Nimero de viagens

36: travelsTime[line, column| < totalTravelTime > Tempo total de viagens

37 stayTimel[line, column] < stayTimeLine > Tempo de permanéncia em i

38: stayTimeJ[line, column] < stayTimeColumn > Tempo de permanéncia em j

39: end procedure

00:33h e 00:34h. Neste exemplo, assume-se que nao é possivel avaliar se o veiculo
estava no cluster A entre 01:00h e 02:00h, entao esse periodo nao é contabilizado
como tempo de permanéncia.

O tempo de permanéncia em um cluster é calculado pelo Algoritmo [I] do mo-
mento inicial em que um veiculo relata sua localizagdo dentro de um cluster (linhas

13 a 18) até o dltimo relatério no mesmo cluster (linhas 10 a 27). Este tempo de

29



Cluster A Cluster B

Viagens
(eaRARE ~ GhGhile
( [ ) () ()

Velculo 1 Velculo 1
00:01
Tempo _ i Tempo Viagens
Permanéncia 00:02
A~B .-
00:33 _ Tempo
00:26 00:34 Ee;ﬂanéncia
01:00
Tempo 00:30
Ancia? .
Permanéncia? 02:00 \
02:30
Linha do tempo Linha do tempo
Veiculo 1 Veiculo 1
Cluster A Cluster B

Figura 4.3: Representacao de viagens entre dois clusters.

permanéncia é medido apenas para a mesma viagem, como no exemplo anterior.
Para prevenir erros devido a perda de dados de localizacao de veiculos, todos os
dados de localizagao em um mesmo “tempo de permanéncia”’ sao verificados. Ape-
nas localizagoes reportadas consecutivamente, com intervalo de tempo inferior a 5
minutos, sdo contabilizadas (linhas 13 a 15 e 20 a 22). O intervalo de 5 minutos foi
escolhido pois as informacoes de localizacao sao esperadas uma vez por minuto para
cada veiculo. Escolher nao considerar intervalos maiores do que 5 minutos significa
que sao necessarias 6 falhas de comunicagao ou erros de banco de dados seguidas
para que um intervalo seja considerado invalido. O intervalo de 5 minutos foi esco-
lhido porque 85% dos dados de localizacao tém intervalos de atualizagao inferiores
a 5 minutos no banco de dados coletado. -

Dessa forma, ao analisar o tempo que um veiculo permanece no alcance de uma
area determinada e o padrao do movimento do veiculo, é possivel inferir a capacidade

da rede veicular dado o valor de « e o raio da tecnologia escolhida.

4.4.2 Tempo de execucgao do algoritmo de calculo de viagens

O algoritmo desenvolvido foi, de forma semelhante a anélise preliminar, imple-
mentado com a linguagem de programacao R. O Algortimo [I} por necessitar de uma
menor quantidade de processamento, foi executado em um computador pessoal, com
processador Intel Core i7 4790K e 3,80 GHz de frequéncia e possuindo 16 GB de
memoria RAM.

A Tabela [4.8] apresenta a quantidade de minutos necessaria para a execucao do
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algoritmo. Cada linha representa um tamanho de célula e cada coluna representa o
banco de dados utilizado na anélise. Na coluna Onibus sdo usadas como banco de
dados somente as localizagoes de GPS dos 6nibus, na coluna Téxis sao utilizados
somente os dados de localizacoes de GPS dos téxis e na tltima coluna os dados sao

combinados e analisados de forma simultanea.

Tabela 4.8: Tempo de execugao do Algoritmo

Alcance | Tempo de execugao (minutos)
(metros) [ Onibus ‘ Taxis ‘ Onibus e Téaxis
50 31 15 o1

100 37 16 64

300 110 68 400

500 202 146 641

1000 304 300 875

A anadlise preliminar era executada somente em 10 Onibus pré-selecionados, ja
o Algoritmo [I] analisa o banco de dados de veiculos em sua totalidade. A anélise
anterior, em seu pior caso, foi realizada em 60 horas, ja o algoritmo atual, no caso
similar é executado em menos de 2 horas, e, em seu pior caso, é executado em 14
horas em um computador de capacidade de processamento inferior. KEssa métrica
mostra que o algoritmo desenvolvido é menos custoso do que a procura de todos os

veiculos que estao no alcance de cada veiculo durante o tempo analisado.

4.4.3 Quantidade de dados de localizagao utilizados

O algoritmo desenvolvido, apesar de usar todo o banco de dados para identificar
as regioes com mais possibilidade de transferéncia de dados, utiliza somente as 100
maiores regioes encontradas nas analises posteriores.

Ao selecionar somente as regioes mais movimentadas da cidade, os dados de
localizagoes de veiculos e determinados veiculos sao desprezados nas andlises. Para
mensurar essa caracteristica, as Figuras e mostram a porcentagem de dados
presentes nos 100 clusters em relagao a totalidade dos bancos de dados e variando
com o raio de andlise escolhido.

A Figura mostra a quantidade de dados de localizacao de veiculos, variando
de préximo a 10% das localizagbes — ao usar o raio de 50 metros — até 65% das
localizagoes — com raio de 1.000 metros.

De forma semelhante, a Figura mostra a porcentagem de veiculos agrupados
nos clusters selecionados em relagao ao total de veiculos presentes no banco de dados.
Esse dado mostra que ao utilizar clusters de 1.000 metros praticamente todos os

veiculos fazem parte da rede. Ao utilizar clusters de 50 metros, pouco menos de
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Figura 4.4: Quantidade de dados de localizagao analisados pelo algoritmo.
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Figura 4.5: Quantidade de veiculos analisados pelo algoritmo.

80% dos veiculos sao utilizados na rede modelada, ainda assim uma quantidade

significativa dos veiculos.

4.5 Conclusao

Este capitulo apresentou as metodologias utilizadas para a andlise dos dados
de deslocamento de veiculos do sistema de transporte publico apresentados no
Capitulo |3] Neste capitulo foi estabelecido o cendrio utilizado para a troca de da-
dos do sistema e foram apresentadas as ferramentas usadas para analise de grandes
massas de dados, os métodos de transmissao de dados aplicados ao cendario proposto
e foi exibido o algoritmo de cédlculo de viagens criado.

No Capitulo 5] é realizada uma andlise estrutural dos dados dos onibus e dos
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taxis, observando a dinamica da rede formada por veiculos agrupados em clusters.
A anélise estrutural emprega o Algoritmo [I] para determinar o comportamento dos

veiculos, analisando-os em busca de padroes de comportamento da rede veicular.
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Capitulo 5
Analise Estrutural

Este capitulo tem como objetivo realizar a analise dos dados obtidos ao se apli-
car o Algoritmo [1| de clusterizacao descrito no Capitulo 4} Secao As métricas
obtidas com o algoritmo, a partir da localizacao dos onibus e téaxis, sao utilizadas
para realizar uma anadlise da estrutura de deslocamento dos veiculos pela cidade do
ponto de vista dos pontos de interesse selecionados, que sao os 100 clusters mais
movimentados da cidade. Este capitulo responde a primeira pergunta realizada na
introducao: Como as regioes da cidade estao interligadas em relacao ao deslocamento
dos veiculos?

Este capitulo esta dividido em duas partes que tratam: da andalise da dinamica da
rede na Segao[5.1], onde é realizada a primeira andlise dos dados, buscando identificar
a estrutura da rede estudada; e da andlise da rede complexa formada pelas viagens
entre pares de clusters na Secao 5.2,

No Capitulo[6|os dados obtidos serao analisados sob a éptica de uma rede veicular
para transporte de dados, aplicando as restri¢oes das tecnologias de transmissao ja

identificadas.

5.1 Dinamica da rede

A dinamica da rede corresponde as interacoes entre os diversos veiculos e clusters
da cidade. A partir dos dados processados pelo algoritmo sao determinados 5 tipos
de informagoes: localizacao dos clusters; nimero diario de veiculos que trafegam
por cada cluster; nimero de deslocamentos entre pares de clusters; tempo médio
das viagens entre pares de clusters; e tempo de permanéncia dos veiculos em cada
cluster. Esses dados tém a capacidade de mostrar o comportamento dos veiculos,
identificando padroes de comportamento de deslocamento.

Os calculos a seguir sao realizados com os parametros de tamanho dos clusters

de 300 metros de lado, analisando os 100 maiores clusters.
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5.1.1 Numero de atualizacoes por cluster

Inicialmente, todos os veiculos do banco de dados sao associados as células.
Para a anélise de cluster, somente as 100 maiores células (chamadas de clusters) sao
selecionadas para andlise. A Figura|b.1|mostra o nimero de veiculos que reportaram
sua localizacao nos 100 maiores clusters ao longo de um intervalo de 24 horas, ou seja,
o numero de veiculos de cada cluster. A Figura[5.1| mostra em verde (6nibus+téxis)
a quantidade de atualizagoes por cluster quando sao utilizados todos os veiculos
para a analise.

O calculo é realizado a partir de 3 bancos de dados distintos: de onibus, de
taxis e um banco de dados as informacoes de onibus e taxis combinadas. E possivel
observar que a quantidade de veiculos em cada cluster é diferente nos 3 casos e que
utilizar ambos os veiculos para calcular os cluster tem um resultado diferente de se
analisar e juntar o resultado dos onibus e taxis de forma separada, ja que os clusters
sao posicionados em locais distintos dependendo dos dados de entrada (6nibus, téxis
ou Onibus e tdxis). Logo, o cédlculo para todos os veiculos (verde) ndo é o simples

somatério das atualizagoes dos 6nibus (azul) com os taxis (vermelho).
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Figura 5.1: Quantidade de atualizagoes por cluster.

Todos os gréficos tém o mesmo comportamento: o primeiro cluster (1) de cada
um tem uma elevada quantidade de veiculos que informam a sua localizagdao na-
quela regiao. Esta quantidade decai até que os ultimos clusters analisados, que tem
milhares de posicdes informadas. E possivel observar que o niimero de vefculos par-
ticipantes modifica o ntimero final de atualizagoes por cluster. Contudo, isso nao
é tao significativo nos clusters mais movimentados, pois entre os 6 primeiros clus-
ters a quantidade de clusters formados exclusivamente por 6nibus é maior do que a

quantidade de clusters formados por 6nibus e taxis, exceto no primeiro cluster.
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O mapa da cidade do Rio de Janeiro é exibido nas proximas figuras com a
grade, e com os 100 clusters em destaque. As Figuras e mostram células

de 300 metros de lado na cidade do Rio de Janeiro, para onibus, taxis, ou 6nibus
e taxis, respectivamente. Um veiculo estd em uma determinada célula se o dado

localizacao das células de igual tamanho na cidade do Rio de Janeiro, em forma de

obtido do GPS estiver dentro dos limites de uma determinada célula.

5.1.2 Mapa dos clusters
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Figura 5.3: Mapa com células de 300 m e 100 maiores clusters formados por taxis.

Figura 5.2: Mapa com células de 300 m e 100 maiores clusters formados por onibus.
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Figura 5.4: Mapa com células de 300 m e 100 maiores clusters formados por 6nibus
e taxis.

E possivel observar entre os trés mapas a diferenca de localizagoes dos 100 maiores
clusters. Quando o cluster é formado somente por dados de onibus os clusters
sao bastante espalhados pela cidade, com uma concentragao maior no centro da
cidade (porgao esquerda-central da cidade). Os clusters formados exclusivamente
por téxis tém uma forte tendéncia de concentragao somente no centro e na zona sul
da cidade (porgao esquerda-inferior da cidade). Ao juntar os dados de ambos os
veiculos e executar o algoritmo de clusterizagao, as tendéncias de ambos os veiculos
sao mescladas, contendo clusters espalhados pela a cidade e um nimero maior de
clusters na zona sul da cidade.

Aqui é importante destacar que a zona sul possui uma densidade demogréfica
maior do que as outras areas da cidade, como mostra a Figura [68], e é onde
estao localizadas as familias de mais alta renda, que tém a possibilidade de usar téxis
de forma mais regular. Além disso, a drea mais importante economicamente, onde
a maioria das pessoas trabalha e onde o comércio se concentra, ¢ a area central da
cidade. Esses dois fatores podem ser utilizados para explicar a maior concentracao

de clusters localizados nessas areas.

5.1.3 Distancia entre pares de clusters

Formados os clusters, é importante descobrir a distancia entre eles. Assim, mede-
se a distancia em linha reta entre clusters e forma-se uma matriz com as distancias.
Nao foram escolhidas as distancias entre clusters através das vias da cidade pois nao

é possivel determinar o trajeto de todos os veiculos que percorrem pares de clusters.
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Densidade demogrifica, por Bairros - 2000

PREFEITURA DA CIDADE DO RIO DE JANEIRO

001 - Saude
02

Acs 49 hablha
De 50 a 99 hablha
De 100 a 149 hablha
De 150 a 199 hablha
200 ou mais habha

Fonte: Retirado de data.rio [6§]

Figura 5.5: Mapa com a densidade demografica da Cidade do Rio de Janeiro.

Além disso, os caminhos nao sao necessariamente iguais para todos os veiculos que
percorrem um par de clusters.

Para ilustrar, a Figura[5.6lexibe a distancia entre 100 clusters de todos os veiculos
(6nibus e taxis). A distancia entre os clusters varia entre 300 m e cerca de 50 km,
o maximo observado no Rio.

A Figura por questao de melhor leitura, apresenta somente as 20 primeiras
entradas das distancias entre clusters. B possivel observar a presenca de clusters
que poderiam ser otimizados ao escolher uma nova localizacao ou ao aumentar o
raio de alcance do aparelho de radio; no caso sao os clusters que tém a distancia de
0,3 km. Entretanto, esses clusters, que sao fronteirigos, nao representam uma grande
quantidade dos clusters formados, o que indica que o processo de clusterizacao é
capaz de localizar clusters e viagens longas de forma satisfatoria.

A Figura [5.8] apresenta o histograma das distancias em quilometros entre os
pares de todos os 100 clusters. E possivel observar que a distancia méaxima é menor
ao utilizar os taxis do que os outros dois cendrios. Quando se analisa os dados de
localizag@o de 6nibus e taxis, o nimero de clusters com menor distancia (até 10 km)
¢ aumentado em relacao aos onibus. Ja os clusters de 10 a 40 km tém o valor

proximo, com ligeira vantagem quando sao utilizados apenas os onibus. A partir de
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Figura 5.6: Distancia (km) entre clusters de todos os veiculos.

40 km nao hé diferenga significativa no tamanho dos clusters.

A jungao dos dados de taxis e 6nibus faz diminuir a distancia média entre pares
de clusters. Porém, ao lembrar dos mapas das Figuras e observa-se
que existe uma maior quantidade de clusters na zona sul da cidade, préximos aos

clusters do centro da cidade, o que faz com que seja diminuida a distancia média.
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Figura 5.7: Distancia (km) entre os 20 maiores clusters de todos os veiculos.
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Figura 5.8: Histograma da distancia (km) entre os clusters.
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5.1.4 Viagens entre pares de clusters

A Figura mostra a func¢do de densidade de probabilidade (PDF) do nimero
de viagens entre clusters. Em todos os casos, uma parte consideravel dos pares
de clusters exibe uma quantidade de viagens menor do que 500 viagens por dia,
significando que ocorre uma viagem a cada 3 minutos ou mais. Entretanto, para
todos os casos, a distribuicao tem uma cauda longa, indicando que determinados
pares de clusters apresentam uma quantidade elevada de viagens no periodo.

O numero de clusters com pouquissimas viagens é maior quando sao utilizados
somente onibus. O nimero maximo de viagens utilizando somente taxis ¢ o menor,
tendo a cauda mais curta entre as distribuicoes, porém as viagens sao distribuidas de
forma mais uniforme. O nimero de viagens decai mais rapido quando se considera a
rede com os onibus e taxis ao ser comparado com as distribuicoes de somente 6nibus
ou somente taxis. Ao utilizar ambos veiculos o numero de pares de clusters com

valores elevados é o maior.
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2e-03
0e+00 i o o

[ I [ 7\ 7 T
0e+00 1e+03 2e+03 3et+03 4e+03 S5et+03 6e+03  7et+03

Viagens entre pares de clusters

Figura 5.9: PDF do nuimero de viagens entre pares de clusters.

A Figura|5.10| exibe a quantidade total de viagens de cada um dos 100 clusters.
Nessa figura estao representadas as viagens quando sao utilizados 6nibus (circulo
azul), téxis (quadrados vermelhos) e onibus e taxis de forma conjunta (losango
verde). A partir da andlise da figura nao é possivel determinar um padrao para o
numero total de viagens. Clusters com grande quantidade de veiculos que reporta-
ram a sua localizagao naquele cluster, ou seja, clusters com niimero de identificagao
(ID) baixo apresentam poucas viagens. Clusters com um menor ntimero de reportes
de veiculos, ID alto, apresentam muitas viagens.

O numero de viagens de cada um dos clusters de taxis tem a variacao menor do

que os clusters de onibus, além do valor total de viagens ser menor, o que pode ser
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explicado pelas rotas fixas dos 6nibus e das rotas nao constantes dos taxis.

O caso especifico dos pontos da Figura na parte inferior esquerda, com ID
alto e baixa quantidade de viagens, é ocasionado por esses pontos estarem localizados
em garagens de empresas de oOnibus, permanecendo um maior tempo nesse local,
mostrando que esses locais podem ser utilizados em beneficio das transferéncias de

dados que podem ter laténcias elevadas.
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Figura 5.10: Numero de viagens por ID do cluster.

A Figura [5.11] representa o nimero de viagens em relacao com a distancia dos
onibus (losango azul), téxis (losango vermelhos) e 6nibus e taxis de forma conjunta
(losango verde), ou seja, é o nimero de viagens de cada distancia. No eixo X é
exibida a distancia entre pares de clusters, ou seja, a distancia das viagens, e no
eixo Y ¢é exibido o numero de viagens que tiveram determinada distancia. Por
exemplo, € identificado que existem 1.000 viagens entre um par de clusters, onde a
distancia é 1 km. Além desse, existe outro par de clusters com 5 viagens e a mesma
distancia de 1 km. Ambos os dados de viagens (5 e 1.000) s@o plotados sobre o valor
de 1 km.

Ao correlacionar o nimero de viagens com a distancia entre os clusters, observa-
se que os aglomerados proximos geralmente apresentam mais viagens entre eles
durante o dia, tanto para 6nibus quanto para taxis, como mostra a maior intensidade
de pontos com distancias menores do que 10 km. A partir de 20 km existe um
predominio nas viagens de onibus, porém de forma menos intensa que nas distancias

curtas.

5.1.5 Tempo médio de deslocamento entre pares de clusters

O tempo médio de deslocamento entre pares de clusters é determinado pela soma

de todos os tempos de viagem entre cada par de clusters, divididos pelo nimero de
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Figura 5.11: Numero de viagens em relacao a distancia (km).
viagens que ocorrem entre esses clusters. A Figurals.12lmostra a fungao de densidade

de probabilidade (PDF) dos tempos de viagem entre os clusters, onde cada barra

corresponde a um intervalo de 20 minutos.
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Figura 5.12: PDF do tempo médio de deslocamento entre pares de clusters.

A PDF do tempo de viagem entre os clusters dos onibus apresenta um pico entre
60 e 80 minutos, enquanto o tempo de viagem entre clusters da PDF de téxis tem um
pico entre 160 e 180 minutos. Uma das razoes para essa diferenca de tempo de pico
de viagens entre clusters é explicada pelo fato dos onibus possuirem uma trajetéria
predefinida, normalmente circular, ja os taxis nao apresentam essa caracteristica. O
nimero de viagens entre clusters de taxi, em média, é mais espalhado pelo tempo
em comparacao a onibus, além de apresentar um nimero maximo de viagens menor,

mostrando que as viagens entre pares de clusters detectadas nao tém um trajeto tao
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predeterminado quanto o dos 6nibus. Os tempos médios das viagens entre pares
de cluster ao usar ambos os veiculos sao predominantemente baixos, cerca de 100
minutos.

A Figura |5.13| apresenta a matriz de tempo de viagem médio, em minutos, entre
os 20 primeiros clusters utilizando ambos os veiculos. Ao observar a matriz de tempo
de viagens é possivel identificar que o tempo de viagem entre os pares de clusters é
dependente da direcao. Por exemplo, o par de clusters 17-20 requer um tempo de
viagem de 236 minutos do cluster 17 ao 20 e 773 minutos do cluster 20 ao 17 usando

téxis e onibus.
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Figura 5.13: Matriz do tempo médio de deslocamento entre os 20 primeiros clusters
de ambos os veiculos.

As Figuras e representam o tempo médio das viagens entre clusters em
relacao a distancia. No eixo X ¢ exibida a distancia entre pares de clusters, ou seja,
a distancia das viagens, e no eixo Y ¢é exibido o tempo médio de viagens que tiveram

determinada distancia.
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Figura 5.14: Tempo médio das viagens entre clusters em relagao a distancia (km).
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Figura 5.15: Tempo médio das viagens de ambos os veiculos entre clusters em relagao
a distancia (km).

A Figura[5.14 mostra, em vermelho, as viagens dos tdxis, cujo tempo de viagem
aumenta progressivamente de acordo com a distancia percorrida. Nao sao identifi-
cadas viagens excessivamente longas, ou maior do que 10 horas, e viagens longas,
maiores do que 20 km. A Figura[5.15 mostra o tempo médio das viagens com 6nibus
e taxis simultaneamente.

As figuras mostram que o tempo minimo de viagem, ou distancia do eixo X ao
grafico, aumenta de acordo com a distancia, o que mostra que distancias maiores
necessitam de viagens mais longas. Isso implica que clusters mais distantes tem uma
maior laténcia para a troca de dados, como esperado.

De forma geral é observado que pares de clusters préximos tem uma maior quan-

tidade de viagens, sendo elas com baixo tempo médio de viagens. Essa caracteristica
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mostra que é possivel transferir uma grande quantidade grande de informagoes en-
tre clusters proximos. Além disso existem viagens com tempo baixo entre clusters
distantes, mostrando que mesmo clusters distantes podem ter um tempo baixo de
disseminacao de dados. Por tltimo, apesar de existirem viagens com tempo elevado
entre clusters, existe uma concentragao maior nas viagens de menor tempo do que
nas viagens de maior tempo, mostrando que a rede formada pode ter uma baixa
laténcia na transmissao de informacoes entre clusters.

O menor nimero de viagens entre 25 e 35 km é explicado pela geografia da
cidade do Rio de Janeiro, que é tem seu territério com forma alongada e achatada.
Os clusters tem uma grande tendéncia de formagao na extremidade direita da cidade,
no centro e na zona sul da cidade. Os clusters formados na outra extremidade da
cidade, zona norte e oeste da cidade, sao menos numerosos, levando a poucos pares
de clusters com distancia elevada. Por essa formacao, existem poucos clusters com

distancias entre 25 e 35 km.

5.1.6 Tempo médio de permanéncia nos clusters

A Figura mostra a func¢ao de densidade de probabilidade (PDF) do tempo
médio que os veiculos reportam que permanecem na regiao de cada um dos clus-
ters de origem. E importante mencionar que o tempo de permanéncia é medido
individualmente para as viagens diferentes (de A para B e de B para A).

A distribuicao do tempo de permanéncia para onibus tem cauda longa, ou seja,
alguns clusters tém um tempo de permanéncia dos veiculos muito longo (75.000
minutos ou 1.250 horas) no periodo de 24 horas, lembrando que o tempo de per-
maneéncia é o somatorio do tempo de permanéncia de todos os veiculos que estiveram
naquele cluster durante as 24 horas. Por outro lado, ha uma elevada concentragao
em valores proximos a zero minutos, o que pode ser explicado pelo fato de exis-
tirem clusters com uma menor quantidade de veiculos, clusters que se encontram
em regioes mais afastadas, tendo uma menor diversidade de viagens para outros
clusters. Além disso, um 6nibus pode simplesmente cruzar um cluster, nao perma-
necendo por um periodo de tempo. Poucos 6nibus permanecem muito tempo dentro
de um cluster especifico. Estes clusters geralmente correspondem a lugares como
garagens ou pontos de final de linha.

A cauda da distribuicao dos taxis é a mais curta e o pico da distribuigao ocorre
em tempos de permanéncia maiores do que o dos onibus. Em outras palavras,
uma menor quantidade de clusters tém tempos de permanéncia muito curtos. Ao
considerar-se a rede que combina Onibus e taxis, ha uma reducao do nimero de
clusters com tempo de permanéncia baixo e a distribuicao mantém uma cauda longa,

apesar de menor do que a dos onibus.
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Figura 5.16: PDF do tempo de permanéncia em cada clusters.

O tempo de permanéncia esta relacionado com a capacidade da infraestrutura
necessaria para transportar os dados entre os veiculos, os pontos de acesso e a In-
ternet. Tempos de permanéncia mais longos significam que uma maior quantidade
de veiculos se comunicam com o ponto de acesso do cluster, aumentando potenci-
almente a quantidade de dados transferidos. O equipamento de radio e a conexao
a Internet de cada cluster devem ser capazes de lidar com a quantidade prevista de
veiculos e de dados, assim, o tempo de permanéncia impacta nos requisitos da rede
sem-fio e da conexao a Internet, ou backbone, devendo ser utilizado para calcular a

implementacao da infraestrutura.

5.2 Analise da rede complexa

Ao analisar o nimero de viagens entre clusters é possivel identificar padroes,
como a importancia de uma regiao da cidade. A ideia é revelar as regioes com um
alto volume de veiculos e, consequentemente, maiores oportunidades de transporte
de dados. Para analisar a rede complexa o primeiro passo necessario é criar um
grafo onde cada vértice é uma regiao geografica da cidade e as arestas representam

as viagens entre as regioes.

5.2.1 Viagens entre pares de clusters

Para uma melhor anédlise, a Figura mostra um grafo direcionado ponderado
dos 100 maiores clusters identificados a partir do nimero de viagens entre clusters
utilizando ambos os veiculos. Os vértices sdo os clusters, numerados de 1 (contendo

o maior nimero de veiculos) a 100 (contendo o menor nimero de veiculos). O
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tamanho do vértice (diametro do circulo) representa o valor da intermediagao, ou
betweenness centrality, de cada um deles. As 8.904 arestas representam viagens de
veiculos entre clusters e a cor da aresta e a espessura representam o nimero de
viagens, variando do azul (maior nimero de viagens) ao cinza (menor nimero de

viagens).

Figura 5.17: Grafo representativo do niimero de viagens entre clusters de 300 metros.

A primeira observacao interessante é que o grafo possui um tnico componente
conectado: todos os vértices sao acessiveis, diretamente ou através de multiplos
saltos. Como um grafo direcionado ponderado, ele tem dois graus: o grau de entrada
e grau de saida. O menor grau de entrada é 29, enquanto o maior é 99. O menor
grau de saida é 28 e o maior é 99. Dezenove porcento dos vértices tém o grau maximo
(198) e apenas 2% dos vértices tém um grau inferior a 100. O grau médio do grafo
¢ 178,08, significando que a rede é altamente conectada. Por outro lado, o diametro

do grafo é 2, o que significa que todos os vértices podem ser alcancados em pelo
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menos 2 saltos. O comprimento médio dos caminhos na rede é de 1,1 saltos.

Outra métrica importante é o niimero de caminhos mais curtos que atravessam
um vértice, ou intermediagoes (betweenness centrality). O tamanho dos vértices na
Figura é proporcional a intermediagao do vértice. Os vértices mais centrais
sao importantes porque um grande nimero de veiculos os atravessam. Assim, esses
vértices sao bons candidatos para compor a espinha dorsal da rede. Os vértices 3,
10, 12, 13, 14, 19, 21, 25, 26, 36, 47, 48, 49, 55, 63, 68, 87, 89 e 91 tém o valor de
intermediagao de 21,76. E importante destacar que os vértices com o maior niimero
de veiculos nao sao necessariamente os mais centrais em relacao as viagens entre
clusters.

Como qualquer cluster pode ser alcancado em até 2 saltos, para transferir uma in-
formagao entre 2 locais da cidade (clusters), sem a ajuda de qualquer outra rede, pre-
cisamos de no maximo 1 cluster para retransmitir a informacao para outro veiculo. O
algoritmo de roteamento necessario é bastante simples, ja que apenas 2% de clusters
tém conexao muito limitada com outros clusters e o caminho médio entre clusters
é 1,1, necessitando de menos retransmissoes na rede. Os clusters com alta centrali-
dade de interagao sao 6timos candidatos para atuar como pontos de retransmissao
neste cenario, j4 que a maioria dos caminhos entre os vértices passa por eles.

Na rede modelada, os veiculos sao responsaveis fisicamente por transportar da-
dos, ou seja, os veiculos sao os nés méveis que transportam dados de um ponto para
outro. Ao considerar o tempo de permanéncia de um veiculo em um cluster como o
tempo que ele passa no alcance de um equipamento de radio localizado no cluster,
o tempo de permanéncia se traduz em uma quantidade de dados transferidos. O

tempo médio de viagem ¢é usado para modelar o fluxo de dados na rede.

5.3 Conclusao

Este capitulo apresentou a andlise dos dados obtidos ao se aplicar o Algoritmo
de clusterizacao descrito na Secao [4.4] realizando uma analise da estrutura de des-
locamento dos veiculos pela cidade do ponto de vista dos pontos de interesse seleci-
onados, que sao os 100 clusters mais movimentados da cidade.

Este capitulo respondeu a primeira pergunta realizada na introducao: Como as
regioes da cidade estao interligadas em relacao ao deslocamento dos veiculos? Foi
identificado que taxis e onibus tém padrao de movimentagao distinto, o primeiro com
rotas do tipo origem-destino e o segundo seguindo rotas predefinidas por grandes
vias. Além disso, os taxis tém a sua maior concentracao nas areas de maior densidade
demografica da cidade. Onibus, na forma analisada, realizam viagens mais longas do
que taxis, chegando a ter o dobro da distancia maxima. A andlise também mostra

que as garagens dos onibus sao um local com alto tempo de permanéncia, podendo
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ser utilizadas em beneficio das transferéncias de dados capazes de suportar elevadas
laténcias.

No Capitulo[6os dados obtidos serao analisados sob a éptica de uma rede veicular
para transporte de dados, aplicando as restrigcoes das tecnologias de transmissao ja
identificadas para determinar a laténcia da rede e nos célculos da capacidade da

rede.
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Capitulo 6
Analise de Capacidade

A partir dos dados coletados no Capitulo 5| é analisada a quantidade de dados
que podem ser transportados na rede. Para isso assume-se que cada veiculo é ca-
paz de armazenar e transmitir dados através de equipamentos de radio a bordo do
veiculo. Quando um veiculo se aproxima de um cluster e entra em alcance do equi-
pamento de radio instalado no cluster, uma transmissao de dados por meio sem-fio
é realizada. Este capitulo responde a segunda pergunta realizada na Introdugao:
Quanta informacao é possivel transmitir entre essas regioes em funcao do tempo?

Os dados a serem transmitidos podem ter varias aplicagoes, nao levadas em con-
sideracao aqui. Por exemplo: os veiculos podem coletar dados de outros dispositivos
que se encontram nos seus trajetos, carregando-os para um local central, através da
Internet, quando em contato com um cluster. Além disso, veiculos podem gerar
dados através de sensores, como condigoes ambientais ou das vias. Por tultimo, os
veiculos podem ser utilizados somente para transporte de dados entre clusters, seja
somente para enviar um dado para outro veiculo em outro cluster ou para transporte
de grandes dados entre localizagoes da cidade. Dessa forma, nesta tese, focamos na
capacidade de dados que podem ser transportados pela rede veicular e nao como
esses dados sao gerados.

Neste capitulo é analisada a capacidade de transmissao de dados dependente da
tecnologia na Secao 6.1}, sendo um aspecto chave para avaliar as aplicagoes que a
rede veicular pode suportar. Outra medida importante é a laténcia da transmissao,

explorada na Segao [6.2]

6.1 Capacidade de transferéncia de dados

Para inferir a capacidade de transferéncia de dados sao avaliadas diferentes tec-
nologias de redes sem-fio. Nesta tese, como apresentado no Capitulo 4] Secao 4.3
varia-se o raio de contato e utiliza-se um fator de multiplicacdo « para simular

determinada tecnologia de transmissao sem-fio.
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A Tabela apresentada anteriormente, fornece o alcance e a capacidade de
transmissao tipicos de cada tecnologia sem-fio. Baseadas nessa tabela, as andlises
seguintes apresentam o tamanho de uma célula com as dimensoes de: 50 metros,
100 metros, 300 metros, 500 metros e 1.000 metros.

A Figura[6.1] apresenta a quantidade de veiculos que reportaram sua localizagao
nos 100 maiores clusters ao longo de um intervalo de 24 horas, ou seja, o nimero de
veiculos de cada cluster. Sao apresentados os valores para 5 tamanhos de cluster,
onde o asterisco preto apresenta dados de clusters de 1.000 metros, o triangulo
rosa apresenta dados de cluster de 500 metros, o losango verde apresenta dados de
clusters de 300 metros, o quadrado vermelho apresenta dados de clusters de 100
metros e o circulo azul apresenta dados de clusters de 50 metros. Ao longo deste
capitulo, o padrao de simbolos e cores citado é utilizado nas figuras para representar
as distancias de clusters destacadas e, ao menos que seja explicitamente indicado,
em todas as analises é utilizado o banco de dados composto por ambos os veiculos,
onibus e taxis, de forma simultanea.

Como esperado, o aumento do alcance da tecnologia de transmissao sem-fio causa
um aumento no nimero de contatos de veiculos com os clusters. O maior dos clusters
recebe cerca de 250 mil relatoérios de localizacao de veiculos em um dia, para o cenario
de alcance de radio de 1.000 metros, enquanto recebe 160 mil em cenarios de 300

metros e 50 mil em 50 metros de alcance, respectivamente.
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Figura 6.1: Quantidade de veiculos que reportam a sua localizacao em cada cluster.

A Figura mostra o somatorio de tempo em que todos os veiculos permanecem
no alcance dos clusters, durante o dia analisado, considerando todos os 100 clusters.
Este somatério corresponde ao tempo total que os veiculos podem usar para carregar
e descarregar dados para a rede em um dia. A primeira coluna de cada grupo mostra

apenas o tempo total dos taxis, a coluna do meio, apenas os Onibus, enquanto a
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ultima coluna mostra o tempo total considerando ambos os veiculos. Cada grupo
de barras corresponde a uma rede sem-fio diferente, de alcance de transmissao de
50 a 1.000 metros.

O tempo de permanéncia aumenta com o alcance do radio sem-fio, o que é
esperado, uma vez que os veiculos tendem a permanecer mais tempo no alcance do

equipamento de radio dos clusters.
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Figura 6.2: Tempo total de permanéncia dos veiculos nos clusters, por tipo de
veiculo.

Para calcular a quantidade total de dados que podem ser transferidos em um dia,
é necessario apenas usar o fator de multiplicacao a correspondente a cada tecnologia,
de acordo com a Tabela 4.7 Como o fator o é dado em megabits por segundo ou
Mbps, basta multiplicar pelo tempo de permanéncia para termos a quantidade de
dados transportados em megabits.

A Tabela mostra, em Terabytes, a quantidade total de dados que podem
potencialmente ser enviados através considerando uma conexao de 1 Mbps de cada
veiculo com o ponto de acesso no cluster. Os dados estao separados por tipo de
veiculos, onibus, taxis e onibus e taxis de forma simultanea e por tamanho do cluster,
50, 100, 300, 500 e 1.000 metros. Essa baixa capacidade de transmissao de dados foi
escolhida por ser um valor realizavel pelas tecnologias de transmissao sem-fio que
atualmente podem ser utilizadas nos veiculos.

Por exemplo, a rede formada pelos dois tipos de veiculos (6nibus e téxis) e pontos
de acesso nos clusters — utilizando tecnologias de transmissao entre os veiculos e os
pontos de acesso com alcance de 1.000 m e banda de 1 Mbps — é capaz de transferir
até 4 x 10? megabits, ou 5 x 108 megabytes (500 TB), em um perfodo de 24 horas. No
outro extremo, clusters de 50 metros produzem um tempo de permanéncia total de

1.2 x 10® segundos. Assumindo também conexoes com largura de banda de 1 Mbps,
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Tabela 6.1: Potencial de transferéncia de dados por dia (Terabytes).

Alcance | Dados transferidos (TB)
(metros) [ Taxis | Onibus ‘ Ambos
50 0,75 15,75 15,19
100 429 29,71 32,01
300 54,88 97,15 134,07
500 128,22 151,38 258,92
1.000 228,40 | 299,38 497,61

os dados totais descarregados por todos os veiculos atingem 15 TB. Em um outro
exemplo, menos restritivo, utilizando conexoes de 10 Mbps e alcance de 300 m ¢é
possivel transferir 1,34 PB de dados por dia.

Observando a Figura 6.2 o uso de taxis e 6nibus em conjunto melhora a capaci-
dade da rede quando o alcance da rede sem-fio considerado é de 300 metros ou mais,
principalmente devido ao maior nimero de veiculos. Entretanto, a capacidade da
rede ao usar os dois veiculos simultaneamente nao é simplesmente a soma das redes
de taxis e onibus isoladamente. Esse comportamento ocorre devido aos diferentes
padroes de movimentagao dos veiculos, que leva a formacao de clusters em locais
distintos. As regioes com mais movimento de taxis ou onibus diferem e, & medida
que o numero de clusters é fixado em 100, os locais do cluster ao usar ambos os
veiculos podem nao estar nas regioes ideais para onibus ou taxis sozinhos. Curio-
samente, nas analises com o alcance menor do que 300 m usar ambos os veiculos é
pior do que usar apenas os onibus. A rede formada somente por taxis também, em
todos os casos, é a que tem a menor capacidade de transmissao, entretanto, com

alcances de 300 m ou mais, a rede tem a capacidade semelhante aos onibus.
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Figura 6.3: Tempo total de permanéncia amostrado pelo periodo do dia.

A Figural6.3|apresenta o tempo de permanéncia em intervalos de 1 hora durante
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o dia, utilizando todos os veiculos e para diferentes tamanhos de clusters. Observa-se
que a hora do dia influencia diretamente o tempo de permanéncia e consequente-
mente a capacidade da rede.

Durante o horario comercial, e especialmente nos horarios de pico, ha um au-
mento no tempo de permanéncia para todas as dimensoes dos clusters. Nesses
horarios ha um nimero maior de veiculos para atender a demanda dos cidadaos se
locomovendo pela cidade, onde existe um movimento entre o lar e o local de traba-
lho, ou estudantes indo para a escola, ou pessoas indo comprar alguma mercadoria
na zona comercial da cidade, para citar alguns. O periodo entre as 20:00h e as
08:00h é aquele com menos tempo de permanéncia e, consequentemente, com menor
capacidade de transferéncia de dados.

O cluster de 300 metros e, especialmente, os clusters de 50 e 100 metros apresen-
tam também um elevado tempo de permanéncia nos periodos da madrugada, entre
as 00:00h e as 05:00h. Esse tempo de permaneéncia elevado é explicado pelo tempo
que os oOnibus permanecem na garagem. A Figura mostra a diferenca entre os

onibus e os taxis no primeiro cenario.
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Figura 6.4: Tempo total de permanéncia por tipo de veiculo com clusters de 300 m.

A Figura[6.4]ilustra o tempo de permanéncia apenas para clusters de 300 metros,
diferenciado pelo tipo de veiculo. A figura mostra que os taxis tém um menor tempo
de permanéncia durante o dia, mas depois das 18:00h, eles passam a apresentar um
tempo de permanéncia maior do que o dos 6nibus. Isso é explicado principalmente
porque a diminuigao das atividades de onibus é maior do que a reducao da atividade
taxis: a noite mais pessoas tendem a usar taxis devido ao menor niimero de onibus
disponiveis. O cenario em que ambos os veiculos sao considerados atinge um melhor

rendimento em todos os casos.
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6.2 Laténcia de envio

Para analisar a laténcia no envio de informacgoes através da rede, é necessario
conhecer o periodo que um veiculo nao estd em contato com nenhum cluster, ou o
tempo de viagem entre os clusters. Esta variavel mostra o maior tempo necessario
para que um veiculo transmita os dados gerados e coletados no seu trajeto para um
local que tenha acesso a Internet, ou seja, o tempo decorrido até entrar em contato
com o ponto de acesso localizado dentro de cada um dos clusters. O pior cenario,
ou o cenario com o tempo mais longo, acontece para os dados que sao coletados no
cluster de origem ou assim que o veiculo sai do raio de contato com um cluster. A
laténcia neste caso sera igual ao tempo de viagem entre este cluster e o préximo
cluster.

Os tempos de viagens entre clusters sao usados para tragar o grafico da Fi-
gura Esta figura mostra a fungao de distribui¢ao acumulada (CDF) do tempo
que um veiculo leva para entrar em contato com o proximo cluster, ou o tempo
entre contatos, considerando onibus e taxis simultaneamente. O eixo X representa
o tempo em minutos entre contatos e o eixo Y exibe a fracao dos dados. Cada
linha representa um tamanho de cluster diferente, variando de 50 a 1.000 metros.
A Figura mostra que a medida que o tamanho do cluster aumenta, o tempo de
contato entre clusters diminui. Com clusters de 50 metros, 90% dos contatos entre
clusters decorrem em 180 minutos ou menos. Com clusters de 1.000 metros, 90% dos
contatos acontecem em menos de 8 minutos. Em todos os casos, a CDF é longa, o
que significa que alguns veiculos tém uma alta laténcia ao transmitir os dados entre
clusters. Noventa porcento dos tempos entre contatos sao inferiores a 90 minutos

no caso de clusters de 100 a 1.000 metros.
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Figura 6.5: CDF do tempo que os veiculos levam para alcancar o proximo cluster.
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A Figura exibe a fungao de distribui¢ao acumulada (CDF') da média do tempo
até chegar ao proximo cluster de cada veiculo. A Figura difere da Figura [6.6]
pois a primeira é a média global de tempo de tempo de viagens, ja a segunda figura
representa a média de tempo que cada um dos veiculos leva para chegar ao préximo

cluster, onde a laténcia média de cada veiculo é calculada.
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Figura 6.6: Tempo médio gasto para encontrar o préximo cluster (tempo off-line).

A Figura representa o tempo médio que um veiculo utilizou para contatar
qualquer cluster ou tempo médio “off-line” de cada veiculo. Em todos os cenérios
com tamanhos variados de cluster, a CDF tem cauda longa, o que significa que
alguns veiculos contatam clusters apenas algumas vezes ao dia, apresentando um
elevado tempo de interconexao, ou tempo off-line. Um protocolo de roteamento
deve usar essa informacao para evitar a escolha dos veiculos que contatam clusters
poucas vezes ao dia, dando preferéncia a veiculos com menor tempo off-line e, no
caso de nao possuir alternativa, enviar dados através dos veiculos com maior tempo
off-line, j& sabendo que a laténcia de transmissao sera alta.

Os veiculos no cenario com clusters de 1.000 metros apresentam um tempo médio
maximo de cerca de 11 horas em um intervalo de 24 horas. Nos clusters com 300
metros ou mais, 90% do tempo off-line é inferior a 50 minutos, atingindo 20 minutos
para os clusters de 1.000 metros. Isso indica que o tempo de descarga de dados varia
de acordo com o tamanho do cluster, com a possibilidade de ter um tempo médio
menor do que 30 minutos se os clusters sao suficientemente grandes.

A métrica denominada previsibilidade representa a chance de um veiculo retornar
a determinado cluster. Para medir a previsibilidade dos encontros de veiculos com
clusters, mede-se o nimero de vezes que um veiculo visita um cluster que ja foi
visitado por ele anteriormente, dividido pelo nimero total de clusters que o veiculo

visitou em um dia. Em outras palavras, divide-se o ntimero de clusters tnicos
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visitados pelo ntimero total de clusters visitados por um veiculo. Essa varidvel diz
se o veiculo tende a visitar o mesmo cluster ao longo do dia. Na Figura[6.7], agrupam-
se os veiculos de acordo com a sua previsibilidade medida. Valores préximos de 0
significam que todos os clusters visitados sao tinicos, enquanto valores proximos de 1
significam que o veiculo visitou varias vezes os mesmos clusters, com poucos clusters
unicos.

Na Figura [6.7, notamos que a previsibilidade cresce a medida que o tamanho
do cluster cresce. O niimero de clusters visitados por um veiculo apenas uma vez é
alto nos clusters de 50 metros, levando a uma baixa previsibilidade. Para clusters
de 1.000 metros, os encontros sao altamente previsiveis, ja que os veiculos tendem
a visitar os mesmos clusters mais vezes. Embora a cidade dividida em células de 50
metros tenha um maior nimero destas do que a de 1.000 metros, a anélise considera
apenas os 100 maiores clusters e a previsibilidade s6 ¢é influenciada pelo nimero de
vezes que um veiculo visita cada cluster. Por fim, com uma alta previsibilidade, é
possivel determinar mais precisamente o contato entre um determinado veiculo e

um cluster, planejando melhor as transferéncias de dados.
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Figura 6.7: Previsibilidade de encontrar um cluster.

6.3 Conclusao

Este capitulo apresentou a andlise da capacidade de transmissao de dados depen-
dente da tecnologia, indicando a quantidade de dados que hipoteticamente podem
circular através dos veiculos da cidade do Rio de Janeiro e as diversas localidades
contendo pontos de acesso espalhadas pela cidade. Essa anédlise foi realizada a partir

do tempo de permaneéncia nos clusters.
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Este capitulo respondeu a segunda pergunta realizada na Introducgao: Quanta
informacao é possivel transmitir entre essas regioes em funcao do tempo?. A partir
do tempo total de permanéncia dos veiculos nos clusters é possivel estimar a quanti-
dade de dados trafegados ao multiplica-lo por uma constante a. A quantidade total
de dados transportados obtida, que varia de 15 a 500 terabytes quando utilizada
uma conexao de 1 Mbps. Além disso, foi observado que o horario do dia interfere na
quantidade transferida de dados, com um aumento na capacidade de transmissao de
dados durante o dia, decaimento a noite e com um valor elevado de possibilidade de
transferéncia na madrugada nas garagens dos 6nibus. A partir das 18:00h os taxis
passam a ter mais contatos com os clusters do que os onibus, mostrando a elevacao
na utilizacao dos téxis no periodo noturno.

Também foi explorada a laténcia das transmissoes de dados entre os clusters,
utilizando métricas de tempo de viagens entre clusters. A laténcia é capaz de indicar
o atraso esperado entre as transmissoes de dados para cada tipo de tecnologia.

Dessa forma, nesta tese, focamos na capacidade de dados que podem ser trans-
portados pela rede veicular e nao como esses dados sao gerados ou aplicados. A
partir dos resultados observados é possivel identificar a capacidade da rede de trans-
portar grandes quantidades de dados entre diversos locais da cidade durante um
dia.

Além disso, as ferramentas de andlise propostas podem ser utilizadas com
parametros de acordo com a necessidade, ou seja, é possivel aplicar os parametros de
uma tecnologia de transmissao conhecida e desejada para obter as caracteristicas de
transmissao desta rede veicular. Essa andlise, por exemplo, pode ser realizada para
identificar se uma determinada aplicacao pode ser implementada em uma rede vei-
cular com determinada tecnologia de transmissao, identificando de forma precoce os
requisitos de transmissao da rede veicular, o niimero de pontos de acesso necessarios
e a quantidade de onibus necessérios para suprir determinado pre-requisito de uma

aplicacao.
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Capitulo 7
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta tese utilizou a ferramenta de clusterizacao para analisar a capacidade de
transporte de dados por uma rede veicular formada por 6nibus e taxis que circu-
lam na cidade do Rio de Janeiro. Com base em dados de localizagao reais obtidos
através dos GPS instalados nesses veiculos, foi idealizado um cenario composto por
multiplos pontos de coleta de dados espalhados pela cidade contendo equipamentos
para comunicagao por radio e por veiculos com equipamentos capazes de se comu-
nicar com os pontos de coleta. Nesse cendrio foi possivel identificar o padrao de
movimentacao dos veiculos, a quantidade possivel de transferéncia de dados e as
caracteristicas temporais das transmissoes, mostrando a possibilidade de transferir
uma grande quantidade de dados por meio dos veiculos.

Inicialmente, os dados de localizacao dos onibus e tédxis nao estao disponiveis
de forma direta. Os dados dos onibus sao disponibilizados pela prefeitura da ci-
dade do Rio de Janeiro somente em tempo real, sendo necessaria a sua coleta e
armazenamento para obter dados de deslocamentos didrios. Os dados dos taxis fo-
ram gentilmente cedidos pela empresa 99, através de contato com o Sr. Guilherme
Mori. Ambos os dados coletados apresentam apenas intervalos da localizacao dos
veiculos na cidade, nao apresentando o sincronismo e a quantidade de informacoes
necessarias, como por exemplo a localizagao a cada segundo, indispensaveis para
obter a exata localizacao dos veiculos capaz de ser utilizada diretamente na anélise
desses dados. Os dados coletados em si apresentam falhas, como locais onde nao ha
possibilidade da circulagao de veiculos, como no oceano, e periodos de tempo em
que o veiculo nao indica a sua posicao. Por isso foi necessario buscar métodos de
exploracao dos dados em que essas falhas nao interferissem no resultado da anélise
realizada.

Os dados dos onibus foram coletados, filtrados e estao disponiveis na péagina do
Grupo de Teleinformatica e Automagao, além de estarem disponiveis no repositério
“Crawdad” [69, [70] da Universidade de Dartmouth, dos Estados Unidos.

A metodologia para a andlise inicialmente se baseou na identificagao da pos-
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sibilidade de usar todas as informacoes de localizacao dos veiculos, ou “posi¢oes”
e, consequentemente, os encontros entre veiculos para identificar todas as possiveis
trocas de mensagens entre veiculos. Esse cendrio se mostrou complexo demais para
ser analisado em tempo habil, precisando de uma quantidade proibitiva de recursos
computacionais. Dessa forma, foi necessario a pesquisa e o desenvolvimento de al-
goritmos capazes de lidar com essa grande quantidade de dados de localizacao de
veiculos em tempo hébil.

Portanto, ao analisar as possibilidades de redes para a transferéncia de dados por
veiculos, foi idealizada uma topologia e foram determinadas as posi¢oes na cidade
de equipamentos de radio capazes de se comunicar com os veiculos que estiverem
ao seu alcance. O problema se modificou para descobrir os locais desses pontos de
acesso e, a partir deles e das localizacoes dos veiculos, identificar as caracteristicas
da rede, principalmente as relacionadas a transmissao de dados.

Os pontos de acesso sao finitos e apresentam raios de alcance e taxas de trans-
feréencia de dados que dependem da tecnologia de rede sem-fio utilizada. Nesta
tese foi utilizado um algoritmo de clusterizacao por grades presente na literatura, o
STING [65], para determinar os locais dos pontos de acesso. O algoritmo determina
este local através da quantidade de veiculos que indicaram estar em determinado
local da grade ou regiao da cidade. A heuristica de posicionamento compreende
identificar os locais com maior quantidade sao selecionados como pontos de acesso,
também chamados de clusters nesta tese. O algoritmo STING, dentre os algoritmos
de clusterizagao por grades, ¢ o de menor complexidade, sendo indicado para o uso
quando a base de dados é de grandes proporgoes. O algoritmo é capaz de reduzir
drasticamente o tempo de analise sem deixar de usar todos os veiculos da cidade
(quando utilizados clusters quadrados de 1.000 metros de lado), passando do tempo
de execucgao previsto de mais de 3.000 dias para 14 horas, no pior cenario.

De forma a nao se ater a uma tnica tecnologia e poder analisar diversas tecnolo-
gias, a variavel de alcance entre os aparelhos de radio do 6nibus e do ponto de acesso
foi definida com 5 valores distintos — 50, 100, 300, 500 e 1.000 metros —, sendo dessa
forma possivel analisar diversas tecnologias de transmissao. Além do raio variavel,
nao é definida a capacidade de transmissao das tecnologias, sendo utilizada uma
variavel a capaz de ser substituida por um valor de transmissao de dados de de-
terminada tecnologia para obter a capacidade de transmissao de dados do sistema
como um todo.

Apoés a identificacao dos clusters, foi desenvolvido um algoritmo de céalculo de
viagens, capaz de identificar e medir o tempo de todos os deslocamentos de veiculos
entre os clusters. Este algoritmo é usado para identificar o niimero de viagens que
um veiculo realizou entre um par de clusters, contabilizando a quantidade e o tempo

de cada viagem, além do tempo que o onibus permaneceu em contato com o ponto
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de acesso. A partir desses dados sao realizadas as andlises que visam responder as
perguntas realizadas na introducao: Como as regioes da cidade estao interligadas
em rela¢ao ao deslocamento dos veiculos? e Quanta informagdao € possivel transmitir
entre essas regioes em funcao do tempo?.

Com o intuito de responder a primeira pergunta analisou-se a dinamica da rede
observando, entre outros fatos, que taxis e onibus tém padrao de movimentagao
distinto, o primeiro com rotas do tipo origem-destino e o segundo seguindo rotas
predefinidas por grandes vias. Além disso, os taxis tém a sua maior concentragao
nas areas de maior densidade demografica da cidade. Onibus, na forma analisada,
realizam viagens mais longas do que taxis, chegando a ter o dobro da distancia
maxima. A andlise também mostra que as garagens dos 6nibus sao um local com
alto tempo de permanéncia, podendo ser utilizadas em beneficio das transferéncias
de dados capazes de suportar elevadas laténcias.

Ja a segunda pergunta é respondida através da andlise dos tempos de per-
manéncia nos clusters e do tempo de viagens entre clusters. A partir do tempo
total de permaneéncia dos veiculos nos clusters é possivel estimar a quantidade de
dados trafegados ao multiplica-lo por uma constante a. A quantidade total de dados
transportados obtida, que varia de 15 a 500 terabytes quando utilizada uma conexao
de 1 Mbps, pode ser considerada menor do que a capacidade real de transmissao,
ja que as tecnologias de transmissao sem fio aplicadas a redes veiculares atingem a
centenas de megabits por segundo, além dessas tecnologias de transmissao estarem
em constante evolucao.

Além disso, foi observado que o horario do dia interfere na quantidade transferida
de dados, com um aumento na capacidade de transmissao de dados durante o dia,
decaimento a noite e com um valor elevado de possibilidade de transferéncia na
madrugada nas garagens dos onibus. A partir das 18:00h os téxis passam a ter mais
contatos com os clusters do que os onibus, mostrando a elevacao na utilizacao dos
taxis no periodo noturno.

Finalmente, foi realizada uma analise para determinar o fluxo de dados na rede,
onde o tempo de viagens ¢ utilizado para descobrir o tempo médio que um veiculo nao
esta em contato com um cluster. Alguns veiculos encontram clusters poucas vezes
ao dia, porém, mais de 90% dos veiculos tém um tempo de contato entre clusters
baixo, entre 8 e 180 minutos, dependendo da tecnologia utilizada. Isso indica que o
tempo médio para encontrar o proximo cluster varia de acordo com o raio de alcance
da tecnologia ou tamanho do cluster, com a possibilidade de ter um tempo médio
de menos de 30 minutos se os clusters forem suficientemente grandes. Ademais, a
chance de que um veiculo volte a um cluster aumenta de acordo com o valor do
alcance, onde grandes alcances fazem com que os veiculos tenham a tendéncia de

percorrer sempre os mesmos clusters.

92



Com isso, pode-se dividir as contribuicoes desta tese em 3 grandes tépicos:

e coleta e andlise dos dados de localizacao dos onibus da cidade do Rio de Ja-

neiro [71];

e claboragao de uma metodologia para analise de grande quantidade de dados

de localizagao de veiculos [72]; e
e modelagem de uma rede de transmissao de dados e andlise de sua capacidade.

Além dos artigos mencionados, a partir deste trabalho foi submetido um artigo
para a revista “IFEEFE Transactions on Intelligent Transportation Systems” abran-
gendo todas as 3 contribuicoes desta tese, principalmente a modelagem de uma rede
de transmissao de dados, analisando a sua capacidade de transmissao.

Como trabalhos futuros ha a possibilidade de utilizar dados reais de transferéncia
de dados entre veiculos para preencher de forma fidedigna as variaveis de alcance da
tecnologia e capacidade de transmissao de dados («). O desenvolvimento e instalagao
de equipamentos de transmissao de dados sem-fio nos veiculos e em locais especificos
da cidade é desejavel para obter a capacidade real de transmissao de dados. O estudo
com diversas tecnologias sem-fio instaladas simultaneamente nos veiculos é capaz de
prover comparagoes para melhor modelar o método proposto. Ao obter um método
mais fidedignos, a partir de dados reais, estudos de comparacao de capacidade serao
mais precisos para a escolha da tecnologia de transmissao de dados.

Outros tipos de anédlises podem ser realizadas, incluindo uma andlise com um
periodo temporal ampliado, como uma semana ou um meés, obtendo métricas de
variancia e confianca dos dados em relacao a mudanca dos dias de andlise. Outras
métricas também podem ser exploradas, principalmente a localizacao dos clusters,
em que outro critério de selecao das localizacoes dos clusters pode ser utilizado
para se obter resultados distintos, como forcar a localizacao dos clusters em locais
distantes do centro da cidade para melhorar a comunicacao nessas areas, ou variar
o tamanho dos clusters para obter uma melhor distribuicao dos mesmos.

H& ainda a possibilidade de criar um protocolo para o sistema de comunicacao
desenvolvido nesta tese com as localizagoes dos veiculos e clusters para determinar
a real capacidade de troca de mensagens. Este protocolo deve aproveitar todas as
caracteristicas encontradas da rede, como diferenciacao de caracteristicas de 6nibus
e taxis, diferenca de tempo de contato e de tempo de viagens entre clusters, métricas
de laténcia e previsibilidade e métricas de redes complexas, como centralidade de um
vértice (cluster) e grau dos vértices. Um protocolo de troca de mensagens especifico
pode ser capaz de priorizar determinadas mensagens ou impedir que as mensagens
se percam ao utilizar informacoes dos veiculos, como linha do 6nibus ou tendéncia

daquele veiculo voltar a determinado cluster (previsibilidade). Essa proposta cria
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diversos tipos de mensagens que podem ter a suas caracteristicas de transmissao e
entrega diversificadas de acordo com algum fator desejado, como tempo de envio,
quantidade de dados a ser enviada ou até mesmo custo.

Também é possivel determinar quais dos pontos de acesso precisam estar co-
nectados com a Internet e qual deve ser a sua banda de conexao a Internet. A
caracteristica de grande quantidade de viagens entre clusters proximos pode ser uti-
lizada para reduzir a necessidade de conexao de certos clusters rede central, ou a
Internet. Clusters préoximos podem trocar uma quantidade grande de dados pois
téem uma grande quantidade de veiculos que circulam entre eles, dessa forma, se
a rede for capaz de transportar uma quantidade maior de dados menor do que é
necessario para o seu funcionamento, alguns nés podem nao precisar de conexao
com a Internet, encaminhando os dados para os clusters mais préximos que tenham
conexao com a Internet.

Outro rumo ¢é utilizar essas andlises na fase de identificacao de requisitos de uma
nova aplicagao para apontar possiveis cenarios em que essa rede pode ser utilizada.
Se um aplicativo é capaz de suportar o atraso da rede, no caso de uma comunicacao
que nao seja em tempo real, esse tipo de rede se torna um potencial candidato.
Conhecendo os requisitos da aplicacao e a capacidade da tecnologia, também é
possivel inferir o niimero de clusters e ntimero de veiculos que precisam colaborar
para a rede ser capaz de suportar essa aplicagao. Aplicagoes de cidade inteligente,
como sensoriamento remoto e [oT, aplicacoes de transferéncia de informacoes para os
veiculos e de transferéncias de grandes massas de dados entre locais da cidade, entre
outras aplicacoes, podem se beneficiar de uma rede formada por veiculos publicos

urbanos e alguns pontos de acesso espalhados pela cidade.
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Apeéendice A

Tabelas com os resultados da

analise preliminar

A.1 Dados de Contatos de um Onibus

A Segao [4.1.1] apresenta a andlise preliminar dos dados de localiza¢ao dos 6nibus
da cidade do Rio de Janeiro. Os dados obtidos sao exibidos em diversas tabelas,
e, por questoes de melhor compreensao, nao sao apresentadas e analisados todos os
dados na Secao [4.1.1.2]

Dessa forma, este apéndice tem a funcao de apresentar todas as tabelas com
todos os resultados obtidos a partir dos dados da andlise preliminar. Além disso, os

resultados sao comentados, evidenciando as suas principais caracteristicas.

A.1.1 Quantidade de Contatos

Para a andlise, a métrica principal a ser estudada é a quantidade de contatos que
um onibus teve durante um dia. Dentro da janela de tempo e do raio analisados,
durante o periodo de 24h, os Onibus tém a quantidade de contatos descrita na
Tabela [A 1]

Apesar das linhas analisadas serem de areas distintas da cidade e serem controla-
das por empresas diferentes, os dados de contatos sao semelhantes, tendo diferencas
menores do que o triplo do menor valor quando sao considerados raios de 50 metros

e de menos do que o dobro quando sao considerados raios de 300 metros.

A.1.2 Quantidade de 6nibus unicos contactados

Outro dado importante é a quantidade de 6nibus tinicos que sao contactados em
24h, exibida na Tabela[A.2] Como esperado, a quantidade de 6nibus tnicos cresce

de acordo com o raio e com a janela de tempo. A variagao entre o raio de 50 metros
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Tabela A.1: Quantidade de contatos.

Linha 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 3714 3252 3426 3023 2446 3010 2638 2062 3254 27976
100 1 7759 6055 6111 5487 4165 6010 4844 3406 8058 55303
200 1 12882 11773 12417 | 8710 8714 11986 9739 6284 18298 94722
300 1 16408 18035 19520 11542 14598 17731 16015 10534 23683 159138
50 2 6615 5710 5655 5152 3928 5071 4400 3286 5710 54636
100 2 14734 11328 10944 10160 7378 11030 8740 5975 15143 109087
200 2 25008 22843 | 23594 16667 16416 22932 18272 11765 35411 187496
300 2 32109 35325 38005 22568 | 28288 34385 30628 20214 46223 315793
50 5 15108 12771 12121 11331 8653 11511 9693 6952 12999 133852
100 5 35342 27050 | 25054 23752 17396 26328 20601 13550 36307 | 268729
200 5 61021 55447 | 56869 39931 39837 56155 | 44252 27866 86396 | 463039
300 5 78750 86335 93181 54833 | 69433 84505 75147 49092 112931 | 780686
50 10 28966 23566 | 22199 21305 15923 21608 18229 12733 24772 264660
100 10 69039 51850 | 47508 45801 33421 50503 39810 25734 70780 532604
200 10 120334 | 108271 | 110381 | 77919 77833 109590 | 87416 53979 169183 | 918174
300 10 155603 | 169426 | 182043 | 107600 | 136615 | 165286 | 148794 | 95974 221810 | 1549602

e a janela de 1 minuto para o raio de 300 metros e a janela de 10 minutos pode
chegar a 8 vezes, no caso do onibus D877380.

A Tabela mostra a porcentagem de Onibus tnicos contactados por cada
onibus analisado, ou seja, a relacao entre os onibus Unicos e os contatos totais
daquele 6nibus. Com uma janela de tempo pequena, a quantidade de onibus tinicos

contactados é proporcionalmente grande.

Tabela A.2: Quantidade de 6nibus unicos contactados.

Linha | 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 576 828 854 475 501 635 566 419 604 781
100 1 1184 1536 1557 938 915 1124 1173 770 1107 1265
200 1 2160 2647 2705 1775 1755 1833 2211 1402 1903 1783
300 1 2829 3391 3422 2364 2400 2112 2958 2106 2599 1965
50 2 813 1169 1177 684 679 775 854 563 756 913
100 2 1612 1975 2016 1248 1195 1293 1641 996 1344 1391
200 2 2644 3080 3150 2139 2040 1990 2702 1695 2219 1866
300 2 3294 3740 3742 2710 2642 2240 3430 2418 2917 2045
50 5 1421 1844 1875 1097 1106 1080 1406 939 1196 1190
100 5 2441 2787 2806 1808 1733 1610 2400 1519 1902 1633
200 5 3433 3752 3752 2743 2523 2241 3443 2276 2790 2012
300 5 4011 4319 4160 3267 3019 2414 4045 2948 3402 2141
50 10 2139 2560 2627 1590 1638 1393 2093 1375 1702 1411
100 10 3263 3510 3480 2440 2296 1915 3185 2071 2548 1813
200 10 4157 4398 4201 3374 2939 2486 4128 2878 3398 2117
300 10 4607 4887 4470 3835 3336 2627 4613 3520 3935 2224

A.1.3 Meédia de contatos

A Tabela mostra o nimero médio de contatos que ocorre a cada instante

analisado. Esse dado indica a capacidade de conexoes com outros o6nibus que deter-
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Tabela A.3: Porcentagem de 6nibus tnicos contactados.

Linha | 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 16% 25% 25% 16% 20% 21% 21% 20% 19% 3%
100 |1 15% 25% 25% 17% 22% 19% 24% 23% 14% 2%
200 |1 17% 22% 22% 20% 20% 15% 23% 22% 10% 2%
300 1 17% 19% 18% 20% 16% 12% 18% 20% 11% 1%
50 2 12% 20% 21% 13% 17% 15% 19% 17% 13% 2%
100 |2 11% 17% 18% 12% 16% 12% 19% 17% 9% 1%
200 |2 11% 13% 13% 13% 12% 9% 15% 14% 6% 1%
300 |2 10% 11% 10% 12% 9% % 11% 12% 6% 1%
50 5 9% 14% 15% 10% 13% 9% 15% 14% 9% 1%
100 |5 % 10% 11% 8% 10% 6% 12% 11% 5% 1%
200 |5 6% % % ™% 6% 4% 8% 8% 3% 0%
300 |5 5% 5% 4% 6% 4% 3% 5% 6% 3% 0%
50 10 % 11% 12% ™% 10% 6% 11% 11% % 1%
100 |10 5% % % 5% % 4% 8% 8% 4% 0%
200 |10 3% 4% 4% 4% 4% 2% 5% 5% 2% 0%
300 |10 3% 3% 2% 4% 2% 2% 3% 4% 2% 0%

minado 6nibus tem em uma janela de tempo. Desse niimero é possivel identificar

que ao aumentar a janela e o raio de busca, o nimero de 6nibus encontrados é ampli-

ado, em consequencia, o nimero de transmissoes simultaneas também é ampliado,

podendo levar a uma maior interferéncia nas transmissoes de dados. A quantidade

média de contatos é bastante distinta entre os onibus, porém o nimero médio de

contatos sempre aumenta de acordo com o raio e de acordo com a janela de tempo,

mostrando a importancia da defini¢ao correta do equipamento de radiocomunicagao,

evitando interferéncias.

Tabela A.4: Média de contatos.

Linha 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 4,3 3,6 3,0 3,3 2,6 3,2 2,8 2,4 4,0 20,7
100 |1 8,9 6,7 5.3 6,1 44 6,4 5,2 3.9 9,9 41,0
200 1 14,8 13,0 10,7 9,6 9,2 12,7 10,4 7,3 22,4 70,2
300 |1 18,8 20,0 16,9 12,8 155 18,7 17,0 12,2 29,0 17,9
50 |2 7.6 6,3 49 5,7 42 54 4,7 3,8 7,0 10,5
100 2 16,9 12,5 9,5 11,2 7,8 11,7 9,3 6,9 18,5 80,8
200 | 2 28,7 25,3 20,4 18,4 17,4 24,2 19,4 13,6 43,3 138,9
300 2 36,8 39,1 32,9 24,9 29,9 36,4 32,6 23,3 56,6 233,9
50 |5 17,3 141 10,5 12,5 9,2 12,2 10,3 8.0 15,9 99,2
100 |5 10,5 29.9 21,7 26,3 184 278 21,9 15,7 | 444 199,1
200 5 69,9 61,3 49,2 441 42,2 59,4 47,1 32,2 105,8 343,0
300 5 90,2 95,5 80,5 60,6 73,5 89,3 79,9 56,7 138,2 578,3
50 10 33,2 26,1 19,2 23,5 16,9 22,8 19,4 14,7 30,3 196,0
100 | 10 79,1 57,4 41,1 50,6 35,4 53,4 42,4 29,7 86,6 3945
200 10 137,8 119,8 95,4 86,1 82,4 115,9 93,0 62,3 207,1 680,1
300 |10 1782 | 1874 | 1573 | 1189 | 1446 | 1747 | 1583 | 110,8 | 271,5 | 1147,9
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A.1.4 Numero de veiculos contatados no ponto de contatos
maximos

O instante analisado com maior nimero de contatos simultaneos de 6nibus em
um dia ¢ exibido na Tabela H4 um aumento linear na quantidade de onibus
contactados no instante com maior nimero de contatos simultaneos, na maioria dos
casos analisados.

O raio de alcance do onibus, entretanto, nao varia linearmente. Além disso, nao
ha diferencga significativa de nimero maximo de contatos ao se utilizar o raio de 200
ou o raio de 300 metros, em alguns casos tendo achado o mesmo nimero maximo

de oOnibus.

Tabela A.5: Numero de veiculos contatados no ponto de contatos maximos.

Linha 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 41 18 18 56 16 47 31 14 34 83
100 1 108 33 40 91 25 116 56 26 114 170
200 1 130 89 90 109 32 460 82 34 209 370
300 1 130 114 113 114 48 553 92 43 244 460
50 2 47 22 27 60 19 48 33 15 36 87
100 2 119 54 58 97 29 128 63 30 121 177
200 2 133 124 129 119 41 499 92 39 219 401
300 2 133 149 168 125 76 580 121 59 258 482
50 5 50 49 51 62 26 50 41 24 42 91
100 5 125 102 97 102 39 142 89 34 137 186
200 5 140 175 182 125 74 524 136 69 240 440
300 5 168 212 222 138 127 603 177 105 279 518
50 10 62 88 92 70 41 56 66 34 52 97
100 10 153 193 167 111 70 153 137 53 143 191
200 10 255 273 282 145 138 543 215 123 258 464
300 10 297 307 323 193 203 625 277 178 299 542

A.1.5 Linhas distintas

A quantidade de linhas distintas que um oOnibus encontra durante o periodo
de tempo analisado, que é exibida na Tabela [A.6] O nimero de linhas distintas
encontrada relaciona-se a possibilidades de enviar dados para trajetérias distintas
da trajetéria do onibus analisado. Quanto maior o niimero de encontros com linhas
diferentes, maior o alcance dos dados em relacao a distancia. Dessa forma, um
onibus que tem encontros com uma grande quantidade de linhas, é capaz de espalhar
os dados de forma mais eficaz entre as diversas regioes da cidade, precisando de
menos intermediarios para que o dado chegue ao destino. O niimero de linhas varia,
principalmente, de acordo com o raio de contato entre os 6nibus. A variacao de
linhas contactadas é pequena entre uma janela de 1 minuto e uma janela de 10

minutos.
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Tabela A.6: Numero de linhas Unicas encontradas.

Linha | 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 156 194 209 129 142 89 186 108 157 70
100 1 234 252 257 202 172 113 256 157 220 81
200 1 294 301 289 269 227 136 304 209 286 90
300 1 317 322 298 294 252 146 335 248 318 93
50 2 183 225 238 158 167 101 224 131 189 76
100 2 267 276 274 230 197 121 283 179 256 83
200 2 307 311 293 279 233 140 321 229 311 90
300 2 322 331 300 301 257 150 351 265 329 95
50 5 243 265 263 208 190 118 267 168 236 84
100 5 290 304 290 263 211 132 315 205 293 87
200 5 322 328 301 300 241 153 351 259 330 93
300 5 338 344 304 313 267 160 376 285 346 100
50 10 272 285 284 239 211 130 305 198 274 89
100 10 313 326 301 285 226 147 341 229 317 93
200 10 340 345 307 313 250 164 372 282 343 97
300 10 348 358 310 326 274 171 391 305 353 102

A.1.6 Meédia de tempo dos contatos

A Tabela apresenta dados dos tempos médios de contato que um oOnibus
tem com outro 6nibus. O tempo, representado na tabela em segundos, apresenta a
média maxima na maioria dos casos entre 50 e 100 metros de raio. Ao aumentar a
janela, mais onibus que nao estao nas mesmas vias e que nao fazem caminhos seme-
lhantes sao contactados. Esses onibus naturalmente tém uma menor oportunidade
de contato, reduzindo a média de tempo de contato. A janela de contato, de forma
semelhante, também amplia o nimero de onibus contactados que nao tém itinerario
parecido com o do 6nibus que esta sendo analisado, fazendo com que o tempo médio

de contato decresca na maioria dos casos.

Tabela A.7: Média de tempo dos contatos (segundos).

Linha 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 2555 2654 3254 2520 2991 5313 2414 3630 1059 4609
100 1 3605 3852 4539 4955 4165 5262 4482 4556 1901 5572
200 1 3720 3876 5467 4859 4184 5453 4765 4180 2467 4723
300 1 3929 3355 4622 4477 4454 2576 4155 3683 2226 4182
50 2 2315 2400 2765 1780 1939 3172 2659 1930 1296 2905
100 2 3261 2416 2925 2312 2570 2374 3153 2138 1094 2959
200 2 2136 1623 2064 1858 1857 1166 2228 1669 1283 2025
300 2 1533 1067 1347 1363 982 701 1749 1154 953 2696
50 5 3001 2474 2277 3071 1816 2584 3453 2240 1245 2812
100 5 2508 1761 1941 2323 1766 1410 2795 2251 1077 2340
200 5 1222 1160 1206 987 989 976 1813 1204 744 1795
300 5 1058 713 676 785 591 606 1114 731 637 2297
50 10 3508 2753 2733 3428 2394 2280 3803 2463 1166 3262
100 10 2375 1625 1626 1793 1582 1187 2572 1749 1021 2156
200 10 963 926 824 821 646 649 1187 1042 709 2079
300 10 755 611 487 563 294 625 688 627 607 3048
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A.1.7 Contatos multiplos

Os contatos com outros onibus sao divididos em dois tipos: Os contatos tinicos
sao aqueles em que, para o mesmo onibus em periodo correspondente a uma janela
de tempo, sao contactados somente uma vez; Os contatos multiplos sao aqueles que
o mesmo oOnibus é contactado mais de uma vés na janela de tempo. Um contato
multiplo garante que o contato entre os dois onibus ¢é realizado por mais tempo,
fazendo com que a qualidade da conexao seja melhor, possibilitando uma maior
troca de dados.

A Tabela exibe o nimero de contatos multiplos. A Tabela mostra a
relacao entre os contatos multiplos e os 6nibus tinicos contactados no banco de dados
para cada um dos 6nibus. Ao aumentar a janela e o raio, a proporc¢ao de contatos
multiplos aumenta, aumentando a oportunidade de cada onibus contactado trocar

dados de forma satisfatoria, devido ao aumento da janela de tempo de contato.

Tabela A.8: Quantidade de contatos multiplos.

Linha 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 267 403 414 236 260 340 245 214 295 505
100 1 542 804 817 444 498 708 549 397 639 920
200 1 1247 1658 1785 970 1175 1418 1293 842 1255 1499
300 1 1885 2522 2636 1485 1847 1790 2013 1453 1802 1793
50 2 441 678 675 359 417 548 438 351 478 722
100 2 949 1333 1328 772 792 1033 944 627 932 1220
200 2 1928 2421 2543 1563 1637 1769 2001 1263 1727 1727
300 2 2627 3219 3309 2201 2322 2074 2807 1975 2445 1936
50 5 852 1230 1270 664 731 833 831 590 781 962
100 5 1713 2188 2177 1295 1306 1380 1644 1081 1442 1464
200 5 2878 3316 3415 2269 2187 2064 2839 1858 2351 1930
300 5 3587 3964 3962 2932 2819 2304 3632 2598 3068 2084
50 10 1390 1866 2000 1057 1173 1143 1345 942 1206 1213
100 10 2561 2959 3032 1885 1879 1686 2453 1627 2038 1685
200 10 3726 4036 3976 2935 2718 2331 3651 2449 2985 2066
300 10 4301 4661 4338 3533 3206 2534 4285 3148 3621 2180

A.1.8 Velocidade média de contato

Como no banco de dados esta presente a informacao de velocidade dos onibus,
para fins de analise, essa informagao ¢ utilizado como velocidade na hora do contato.
A velocidade média de contato, exibida na Tabela [A.10] é a média da velocidade
dos 6nibus que o onibus analisado contacta durante um dia. Como os 6nibus com-
partilham a mesma infraestrutura rodoviaria, as condigoes da via estao ligadas dire-
tamente a velocidade dos 6nibus. Ainda, como o raio de contato é pequeno, onibus
proximos tendem a ter a mesma velocidade.

Aliado as condicbes da via, o tipo de medicao das posicoes dos Onibus infor-

madas ao banco de dados é determinante para a tendéncia de contatos em baixa
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Tabela A.9: Proporcao de contatos multiplos.

Linha 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 46% 49% 48% 50% 52% 54% 43% 51% 49% 65%
100 1 46% 52% 52% 47% 54% 63% 47% 52% 58% 73%
200 1 58% 63% 66% 55% 67% 7% 58% 60% 66% 84%
300 1 67% 4% 7% 63% 7% 85% 68% 69% 69% 91%
50 2 54% 58% 57% 52% 61% 1% 51% 62% 63% 79%
100 2 59% 67% 66% 62% 66% 80% 58% 63% 69% 88%
200 2 73% 79% 81% 73% 80% 89% 74% 5% 78% 93%
300 2 80% 86% 88% 81% 88% 93% 82% 82% 84% 95%
50 5 60% 67% 68% 61% 66% % 59% 63% 65% 81%
100 5 70% 79% 8% 2% 5% 86% 69% 1% 76% 90%
200 5 84% 88% 91% 83% 87% 92% 82% 82% 84% 96%
300 5 89% 92% 95% 90% 93% 95% 90% 88% 90% 97%
50 10 65% 73% 76% 66% 2% 82% 64% 69% 1% 86%
100 10 78% 84% 87% 7% 82% 8% 7% 79% 80% 93%
200 10 90% 92% 95% 7% 92% 94% 88% 85% 38% 98%
300 10 93% 95% 97% 92% 96% 96% 93% 89% 92% 98%

velocidade. Como os intervalos de medigoes sao longos, no melhor caso de 1 minuto,
a probabilidade que dois 6nibus em alta velocidade, ou mesmo de um parado e de
outro em alta velocidade, se encontrem é menor do que dois 6nibus que estejam em

velocidade baixa. Dessa forma, a velocidade média global é baixa.

Tabela A.10: Velocidade média de contato (km/h).

Linha 371 363 415 624 433 550 2336 474 353 886

Onibus | C516370 | C825600 | A481390 | B516440 | A275950 | C302230 | D877380 | A291850 | C475260 | C302810
Raio | Janela
50 1 7,03 8,73 12,59 7,84 10,79 8,41 14,43 12,26 5,78 1,05
100 1 5,82 8,54 11,53 6,85 10,58 6,09 12,05 11,26 3,92 0,98
200 1 6,96 8,83 11,74 8,29 11,67 5,74 11,15 11,23 3,84 1,06
300 1 8,7 9,44 12,02 9,83 12,58 5,91 10,72 11,46 5,12 1,03
50 2 5,67 7,54 10,85 6,11 9,72 7,03 11,77 10,67 4,71 0,77
100 2 5,15 7,85 10,63 5,94 9,98 5,44 10,66 10,21 3,41 0,83
200 2 6,6 8,57 11,23 7,76 11,5 5,43 10,49 10,8 3,62 0,98
300 2 8,44 9,35 11,76 9,61 12,56 5,73 10,37 11,15 5,05 1
50 5 4,64 6,92 9,73 491 9,05 5,73 9,5 9,13 3,91 0,59
100 5 4,62 7,51 10,14 5,33 9,73 4,87 9,47 9,24 3,11 0,73
200 5 6,24 8,37 11,01 7,52 11,42 5,06 9,98 10,3 3,51 0,94
300 5 8,17 9,19 11,65 9,48 12,54 5,45 10,13 10,95 4,97 0,97
50 10 4.3 6,72 9,41 4,59 8,76 5,35 8,78 8,59 3,74 0,52
100 10 4,5 7,34 9,96 5,2 9,61 4,76 9,08 8,96 3,07 0,7
200 10 6,21 8,26 10,91 7,48 11,35 4,98 9,85 10,2 3,46 0,91
300 10 8,1 9,1 11,54 9,47 12,5 5,42 10,04 10,97 4,92 0,95

109



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Objetivos
	Organização do Trabalho

	Estado da Arte
	Transporte de dados por veículos
	Transmissões de dados por quaisquer veículos
	Veículos de transporte público urbanos
	Tecnologias de transmissão sem-fio
	Bancos de dados de deslocamento disponíveis

	Aplicações
	Cidades inteligentes
	Distribuição de informações para veículos
	Métodos de transporte de grandes dados


	Coleta dos Dados de Veículos Públicos Coletivos da Cidade do Rio de Janeiro
	Infraestrutura de transporte na cidade do Rio de Janeiro
	Dados dos ônibus urbanos da cidade do Rio de Janeiro
	Coleta de dados de localização dos ônibus
	Dados de passageiros
	Identificação dos erros de localização
	Análise dos padrões de deslocamento dos ônibus

	Dados de posicionamento dos táxis
	Análise dos padrões de deslocamento dos táxis
	Análise dos padrões de deslocamento dos veículos públicos da cidade do Rio de Janeiro

	Conclusão

	Metodologia
	Análise quantitativa dos dados
	Análise preliminar
	Escolha de parâmetros para a análise
	Método de análise
	Dados obtidos
	Quantidade de contatos
	Média de contatos
	Características dos contatos entre ônibus


	Tempo de execução da análise preliminar
	Resultados da análise preliminar

	Ferramentas de análise
	Algoritmo de clusterização STING

	Métodos de transmissão de dados
	Tecnologias de transmissão
	Rede modelada

	Cálculo de deslocamento dos veículos
	Algoritmo de cálculo de viagens
	Tempo de execução do algoritmo de cálculo de viagens
	Quantidade de dados de localização utilizados

	Conclusão

	Análise Estrutural
	Dinâmica da rede
	Número de atualizações por cluster
	Mapa dos clusters
	Distância entre pares de clusters
	Viagens entre pares de clusters
	Tempo médio de deslocamento entre pares de clusters
	Tempo médio de permanência nos clusters

	Análise da rede complexa
	Viagens entre pares de clusters

	Conclusão

	Análise de Capacidade
	Capacidade de transferência de dados
	Latência de envio
	Conclusão

	Conclusões e Trabalhos Futuros
	Referências Bibliográficas
	Tabelas com os resultados da análise preliminar
	Dados de Contatos de um Ônibus
	Quantidade de Contatos
	Quantidade de ônibus únicos contactados
	Média de contatos
	Número de veículos contatados no ponto de contatos máximos
	Linhas distintas
	Média de tempo dos contatos
	Contatos múltiplos
	Velocidade média de contato



