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Abstract Spatio-temporal data can be produced in an Intelligent Transport
System (ITS) by License Plate Recognition devices, or LPR (License Plate
Recognition), and are generated from the registration of vehicles through
equipment, fixed or mobile , installed at certain points along routes along
highways. These data are useful because they allow to reproduce the
trajectories traveled by vehicles. This work seeks to identify trajectories used to
transport illicit vehicles by land vehicles, presenting comparative results with
significant trajectories, where the DBSCAN algorithm is able to identify the
concentration of the most frequent trajectories formed by points of greater
density.

Resumo. Dados espaco-temporais podem ser produzidos em um Sistema de
Transporte Inteligente (ITS) por dispositivos de Reconhecimento de Placas de
Veiculos, ou LPR (License Plate Recognition), e sdo gerados a partir do
registro de passagem de veiculos por equipamentos, fixos ou moveis, instalados
em determinados pontos ao longo de trajetos por rodovias. Esses dados sdo
liteis porque permitem reproduzir as trajetorias percorridas por veiculos. Esse
trabalho busca a identificacdo de trajetorias utilizadas para o transporte de
ilicitos por veiculos terrestres, apresentando resultados comparativos com
trajetorias significativas, onde o algoritmo DBSCAN mostra-se capaz de
identificar a concentragdo de trajetorias mais frequentes formadas por pontos
de maior densidade.
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1. Introducio

A mobilidade ¢ fundamental em um mundo globalizado, onde pessoas, bens,
dados e até ideias se movem em volumes crescentes a velocidades e distancias cada vez
maiores. Os recentes avangos nas tecnologias de localiza¢ao (GPS, RFID), comunicagao
sem fio, computacdo movel e deteccio ambiental permitem um rastreamento quase
onipresente de individuos e objetos em movimento no espaco-tempo, resultando em
grandes volumes de informagdes que capturam processos dindmicos de alta relevancia
socioecondmica. Seja comunicagdao mével e sem fio [Gonzalez at al. 2008], transporte
[Kellerer at al. 2001], videomonitoramento para aplicacdes de seguranca e esportes, ou
mesmo pesquisa fundamental sobre ecologia comportamental [Holyoak at al. 2008], os
dados de movimento s3o acumulados em volumes e granularidades' anteriormente nio
V1stos.

O Brasil € o pais que tem a maior concentragdo rodoviaria de transporte de cargas
e passageiros entre as principais economias mundiais. Segundo dados da Confederagao
Nacional do Transporte (CNT), o transporte rodovidario é o segmento de maior
participacdo na matriz de transporte de cargas (61,1%) e o principal modo de
deslocamento de passageiros, independentemente da distancia [Transporte 2017c],
seguido pelo modal ferroviério (20,7%) e aquaviario (13,6%). Os modais dutoviério e
aéreo respondem por menos de 5% da matriz de transporte de cargas.

Dados publicados em 2018 pela Central Intelligence Agency (CIA) do governo
dos Estados Unidos [CIA 2018], revelam que o Brasil possui cerca de 2 milhdes de
quilometros de rodovias, figurando como a quarta maior malha rodoviaria do mundo,
sendo que apenas 12,3% delas sdo pavimentadas.

Segundo dados do IBGE [IBGE 2016], o modal rodoviario foi responsavel por
55,2% do PIB do setor de transporte em 2014, contribuindo significativamente para a
geracdo de riquezas no pais. Contudo, a relevancia do transporte rodoviario ndo é
percebida apenas em relacdo aos demais modais de transporte. Ele foi responsavel por
12,7% do PIB do setor de servi¢os ndo financeiros, sendo o segundo que mais contribuiu
para a geracdo de valor nesse segmento.

Mas as rodovias também servem como caminho para o transporte e a pratica de
atividades ilicitas como o trafico de entorpecentes, o trafico de armas e municdes, o
contrabando de mercadorias, os crimes ambientais € o roubo de cargas, dentre outros.
Estima-se que a maior parte dos produtos de comercializagao ilicita circulam por rodovias
devido a sua permeabilidade e diversidade de rotas disponiveis. Alternativas como o
transporte aéreo, ferroviario ou aquaviario, além de possuirem maior controle no
embarque e desembarque de cargas, apresentam um custo de operacdo, em geral, mais
elevado que o modal rodoviério, apresentando uma capacidade mais limitada para a
distribuicao de cargas ao longo do territorio nacional.

Diante deste cenério, coletar informagdes a respeito da circulagao de veiculos e
mercadorias em rodovias apresenta-se como uma importante ferramenta para o

! Quando falamos de menor granularidade, ou granularidade fina, significa maior detalhamento (menor
sumarizacdo) dos dados. Maior granularidade, ou granularidade grossa, significa menor detalhamento
(maior sumarizacdo). Assim podemos notar que a granularidade e o detalhamento sdo inversamente
proporcionais.



planejamento logistico do pais, além de subsidiar a adocdo de politicas publicas de
reducdo de acidentes e de enfrentamento aos crimes transfronteiricos que utilizam as
rodovias como meio de locomocdo. Um sistema integrado de monitoramento pode ser
capaz de coletar dados de passagem de veiculos, como a geolocalizacdo e o momento de
do registro (dados espaco-temporais), gerando informacdes como trajetorias percorridas
por veiculos, permitindo ainda que se extraia conhecimento sobre o comportamento de
viajantes.

A integracao desses sistemas tem potencial para gerar um grande volume de dados
sobre circulagdo de veiculos por vias publicas, com informacdes de origem e destino de
rotas, sobre o impacto de circulacdo de mercadorias nas economias locais, regionais e
nacional, além de rotas e veiculos utilizados para o cometimento de acdes delituosas.

A medida que a tecnologia para rastrear objetos em movimento se torna mais
barata e precisa, a quantidade e a disponibilidade de dados de movimento armazenados
aumentam rapidamente. A maioria dos dados de movimento € capturada e armazenada na
forma de trajetorias, definida como “uma sequéncia de locais com registro de tempo”
[Gudmundsson at al 2012]. No entanto, a analise deste crescente volume de dados sobre
trajetdria pode ser desafiadora, em grande parte, devido a forma como o movimento pode
ter indmeras representagdes de trajetorias discretizadas diferentes

Sistemas integrados equipados com dispositivos para o reconhecimento de placas
de veiculos (LPR) geram um grande volume de dados sobre passagem de veiculos. Dados
como a foto do veiculo, sua placa, velocidade, dimensdes, localiza¢cdo e momento de sua
passagem sdo constantemente captados e armazenados em bases de dados. Na Figura 1
temos representado um Sistema de Monitoramento de Veiculo que capta as informagdes
de passagens de veiculos por cameras instaladas em pontos de rodovias e as armazena em
bases de dados.
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Figura 1: Sistema de Monitoramento de Veiculos em Rodovias

Técnicas de mineracdo de dados podem ser uteis para extrair dessas bases de
dados conhecimentos mais complexos, onde se possa identificar padroes de
comportamento no deslocamento de veiculos em rodovias, mapear as principais rotas e
classificar os comportamentos de veiculos segundo a atividade que esté relacionada.



1.1 Justificativa

O conhecimento extraido a partir dos movimentos de objetos € util em muitos
contextos. Com o aumento da disponibilidade de dados e o nimero de métodos utilizados
para extracdo e classificacdo, o estudo sobre padrdoes de comportamento de objetos em
movimento ganha importancia em varios dominios, incluindo planejamento urbano,
controle de fluxo de trafego, saide publica, interacdes sociais e seguranca publica, dentre
muitos outros. Encontrar padrdes de trajetéria € muito util para se aprender interagdes
entre objetos em movimento. Uma variedade de padrdes de trajetéria tem sido proposta
na literatura de trajetdrias [Masciari at al. 2013].

Informagdes do Departamento Nacional de Transito (DENATRAN) apontam que
em julho de 2020 a frota de veiculos do Brasil chegou a 106.289.700 veiculos
[DENATRAN, 2020]. Sistemas de monitoramento de veiculos sdo capazes de gerar dados
sobre a frota de veiculos circulante, em tempo real, identificando padrdes de
deslocamento e parada de veiculos, sendo capaz de detectar as variacdes de rotas
utilizadas por viajantes.

No Brasil, os governos tém investido nos dltimos anos em tecnologias para o
reconhecimento de placas de veiculos, ou LPR (License Plate Recognition), para o
monitoramento de veiculos em rodovias e vias urbanas. O Ministério da Justica e
Seguranca Publica apresentou em 2019, dentre seus Projetos Estratégicos para o Combate
aos Crimes de Corrupg¢do, Crime Organizado e Crimes Violentos [MJSP 2019], o Projeto
Alerta Brasil, um programa de monitoramento de veiculos nas rodovias federais por meio
de cameras, gerenciado pela Policia Rodoviaria Federal (PRF). O sistema prevé também
a integracdo com outros sistemas semelhantes, gerenciados por outros 6rgios federais,
por estados e municipios, que também objetivam o monitoramento de veiculos em éareas
ou regides sob sua circunscri¢do. Nos municipios esses sistemas sdo conhecidos como
cercamento eletronico e visam um maior controle do trafego de veiculos nas cidades.

A evolucio tecnoldgica tem propiciado uma maior capacidade de armazenamento
e processamento de dados produzidos através de dispositivos que coletam dados e
informacdes e geram um grande volume de dados. Esses dados precisam ser processados,
analisados e transformados em insights. Para tanto, algumas etapas devem ser
consideradas neste processo: preparacao dos dados, constru¢ao de um modelo analitico e
conclusdo a partir dos conhecimentos adquiridos, ou seja, transformar dados “brutos” em
insights.

1.2 Motivacao

O uso de técnicas de mineracdo de dados pode transformar os métodos
tradicionais de abordagem policial, partindo de um modo tradicional de abordagem
aleatoria para um modelo de policiamento orientado por inteligéncia [OSCE, 2017]. Esse
modelo permite que se realizem abordagens mais assertivas e seguras, uma vez que os
alvos sdo selecionados para abordagem através de modelos matematicos aplicados sobre
os dados espaco-temporais gerados a partir dos sistemas de monitoramento de veiculos,
podendo-se agregar a isso o conhecimento produzido pela inteligéncia policial. Isso torna
as abordagens mais seguras aos policiais e motoristas envolvidos nas fiscaliza¢des, uma
vez que € possivel prever com antecedéncia o emprego de recursos materiais € humanos,
além de permitir avaliar melhor os riscos envolvidos na a¢do. Além disso, modelos



baseados em técnicas de aprendizagem de maquina sdo capazes de detectar alteracdes nos
padrées de comportamento de motoristas infratores, o que permite reprogramar o
planejamento das agdes de fiscalizagdo e policiamento.

Nao encontramos na pesquisa realizada trabalhos que utilizem um conjunto de
dados produzidos a partir de dispositivos dotados de cameras e processados em software
de LPR. Grande parte das pesquisas produzidas valem-se de dados produzidos a partir de
dispositivos dotados com tecnologia de GPS ou RFID, como se pode ver em 2.2
Movimento e Trajetérias, quando se fala em dados da trajetéria. Desenvolver uma
pesquisa a partir de bases de dados gerada por Sistemas de Transporte Inteligente (ITS)
mostra-se um grande desafio, pois o conjunto de dados apresenta caracteristicas que
inspiram certos cuidados na preparacdo e tratamento dos dados para um processo de
classificacdo ou clusterizacdo de dados.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Esse trabalho tem como objetivo geral identificar trajetérias rodovidrias de
veiculos transportando produtos ilicitos.

1.3.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos este trabalho propde-se a realizar alguns estudos sobre
padrdes de comportamento de viajantes, dentre eles:

- Construir ferramentas para a extracdo e filtragem de dados de trajetérias de
veiculos a partir do histérico de passagens de veiculos por Sistemas de Transporte
Inteligentes (ITS)

- Identificar agrupamento de trajetorias percorridas por veiculos envolvidos em
atividades em atividades ilicitas

- Explorar padrdes de agrupamento de trajetorias relacionadas a determinadas
atividades ilicitas utilizando-se técnicas de clusterizacdo (K-means e DBSCAN)

1.4 Metodologia

1.4.1 Pesquisa Cientifica

Este trabalho propde-se a desenvolver um modelo de pesquisa descritiva
quantitativa (estudo de caso) sobre padrdes de comportamento de viajantes e rotas de
veiculos em rodovias.

Iniciou-se a pesquisa através do levantamento de publicaces cientificas
utilizando-se os buscadores Google Scholar (Google Académico, em portugués) e a



ferramenta de busca em periddicos da CAPES/MEC. Palavras chaves como traveler
behavior, trajectory data mining, clustering trajectories e Intelligence Transportation
Systems foram utilizadas para a realiza¢do de busca por publicacdes que demonstraram
uma interrelacdo entre conceitos e técnicas utilizadas para a resolucdo de problemas
similares ao proposto no presente trabalho.

1.4.2 CRISP-DM

O conhecimento extraido na mineracao de dados de trajetoria pode ser usado em
muitos lugares e dominios de aplicagdo. Algumas das aplicacdes possiveis sdo
agrupamento de veiculos em movimento em uma cidade, classificagao de padrdes de
compra, localizacao sequencial padrdes na analise da cesta de mercado, compartilhar
previsdo de tendéncias de participagdo de mercado e assim por diante [Yuan at al.
2015].

Para o processo de mineracdo de dados adotou-se a metodologia conhecida
como CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process of Data Mining) [Larouse and
Larouse 2014]. Ela fornece uma abordagem estruturada para o planejamento de um
projeto de mineracdo de dados e estrutura-se em seis fases, ou etapas:

1 — Compreensdo dos Negdcios: o conhecimento sobre o negdcio e sobre os
inerentes processos mercadoldgicos é de fundamental importancia para que se definam
os objetivos da mineracdo de dados.

2 — Entendimento dos Dados: deve-se descrever os dados de maneira clara e
objetiva, sempre explicitando as diversas fontes de obtencao e eventuais comportamentos
de interdependéncia entre variaveis.

3 — Preparacdo dos Dados: anélises preliminares dos dados, com eventuais
tratamentos sobre outliers ou missing values, podem ser de grande utilidade para que os
métodos de data mining sejam aplicados corretamente. O proprio agrupamento de
variaveis ou a categoriza¢do por meio de determinado critério pode tornar uma técnica
mais adequada do que outra, respeitando os objetivos da andlise.

4 — Modelagem: diversas técnicas podem ser aplicadas, como a elaboracdo de
técnicas exploratorias, a estimagdo de modelos confirmatérios ou a implementacdo de
algoritmos, sempre com base nos objetivos propostos.

5 — Andlise dos Resultados: nesta etapa, é de fundamental importincia que
participem tanto conhecedores do negécio quanto estatisticos e especialistas nos dados, a
fim de que sejam elaboradas avaliagdes sobre os achados na etapa anterior, a partir da
analise de testes e validagdes.

6 — Divulgacdo dos Resultados: apds a modelagem e a andlise dos outputs, é
necessario que todos os envolvidos tomem ciéncia dos resultados encontrados, a fim de
que seja possivel a implantacdo de procedimentos de gestao.

Cada uma dessas fases pode ser observada no presente trabalho, sobretudo no
Capitulos 4. A Figura 2 mostra um esquema que descreve o processo de mineracdo de
dados que permite produzir conhecimento a partir dos dados disponiveis.
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Figura 2: Metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process of Data Mining) Fonte:
adaptado de (Larose e Larose, 2014]

Embora algumas técnicas de mineracdo de dados sejam bastante novas, a
mineracdo de dados em si ndo é uma nova tecnologia, no sentido de que as pessoas
analisam dados em computadores desde que os primeiros computadores foram
inventados. E séculos antes disso sem os computadores. A mineracdo de dados tem
assumido muitos nomes, como descoberta de conhecimento, inteligéncia de negdcios,
modelagem e analise preditiva. Mas o mais importante é que suas principais tarefas
estejam relacionadas a Descricdo (ex.: Estatistica); Exploracdo e Visualizagdo de Dados
(ex.: Online Analytical Processing — OLAP, Construcdo de Mapas); Classificacdo e
Predicdo (ex.: Generalized Linear Models — GLM, Artificial Neural Networks — ANN);
Clustering (ex.: Hierarchical Clustering, K-Means Clustering, Self-Organizing Maps —
SOM, Arvores de Decisdo); Regras de Associacio (ex.: Principal Component Analysis —
PCA, Anilise de Correspondéncia, Multidimensional Scaling — MDS); Otimizacdo e
Simulacdo (ex.: Programacdo Linear, Inteira e em Redes, Simulacdo de Monte Carlo).

Muitas sdo as ferramentas e softwares desenvolvidos para facilitar a
implementagao de Data Mining por profissionais das mais diversas areas. Entre os quais,
merecem destaque Python, Stata, IBM SPSS Modeler, RStudio, SAS Enterprise Miner,
WEKA, KNIME, dentre muitos outros.

Este trabalho est4 dividido em Capitulo 1 sdo apresentados os fatores justificam
arealizacdo do presente trabalho, suas motivacdes e objetivos, assim como a metodologia
CRISP-DM, empregada para o desenvolvimento da pesquisa. J4 no Capitulo 2 alguns
conceitos basicos como Intelligent Transportation Systems (ITS), movimento, trajetorias
e clustering, abordados ao longo do trabalho, sdo definidos e apresentados. O Capitulo 3
consolida alguns trabalhos relacionados ao desenvolvido nesta pesquisa, mostrando um
pouco sobre o estado da arte sobre clustering de trajetérias. O Capitulo 4 mostra o
desenvolvimento do trabalho proposto, descrevendo a caracteristica dos dados
explorados, apresentando os principais desafios no desenvolvimento da pesquisa, suas
limitacdes e o processo de preparacdo e tratamento dos doados, apresentando o modelo
desenvolvido e seus experimentos. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos com as



técnicas de filtragem e clusterizacdo de dados empregadas e avalia as técnicas de
clusterizag¢ao abordadas, avaliando suas performances. Finalmente, o Capitulo 6 propdes
trabalhos futuros relacionados com a presente pesquisa e tece algumas consideragdes
finais.

2. Conceitos Basicos

2.1 Sistemas de Transporte Inteligentes (ITS)

Os Sistemas de Transporte Inteligente, ou em inglés Intelligent Transportation
Systems (ITS), s@o sistemas que utilizam tecnologia da informacao como um mecanismo
de resolucdo de problemas relacionados ao transporte em geral [Papageorgiou, 2003].
Automacgdo de autoestradas, sistemas automaticos de coletas de pedagios, sistemas de
informacao ao usudrio e sistemas de controle de trifego sd@o exemplos de tecnologias
utilizadas nos ITS.

Seu objetivo ndo é apenas melhorar as condicdes do trafego de veiculos, mas
também tornar o setor de transportes mais seguro, mais sustentavel e eficiente, evitando
os inconvenientes causados pelos congestionamentos dos trafegos urbanos e efeitos dos
problemas climaticos sobre o trafego. Para isso, o foco € melhorar a geréncia dos recursos
das cidades e aumentar a comodidade das pessoas através do uso de servigos de
informacao e alerta [Cunha et al. 2017]. Com o advento dos computadores pessoais € a
globalizacdo das atividades econdmicas, os recursos de ITS passaram a ser assimilados
por usuarios, operadores e gestores com pouca ou nenhuma familiaridade com niveis
basicos de conhecimento tecnologico especifico.

Conforme (Sorensen, 2012) a partir dos anos 2000 houve uma evolugdo nas
tecnologias dos ITS. Esta evolucdo pode ser observada na Tabela 1 que descreve o
periodo em que cada fase se desenvolveu, bem como a tecnologia que foi empregada.

Tabela 1: Geracoes de Sistemas de Transportes Inteligentes

Geracao Periodo Tecnologia
1 Primeira Geracdo (ITS 1.0) 2000 Infraestrutura unidirecional
2 Segunda Geragdo (ITS 2.0) 2000 Tecnologia de comunicagdo bidirecional
— 2003
3 Terceira Geragdo (ITS 3.0) 2004 Operagdes automatizadas do veiculo e operacdes
— 2005 automatizadas e interativas do sistema e gerenciamento
do sistema
4 ITS (ITS 4.0) 2006 Multimodal incorporando dispositivos méveis

— 2011 pessoais, veiculos, infraestrutura e redes de
informagdes para operagdes do sistema, bem como
solucdes de mobilidade contextual pessoal

Fonte: (Sorensen, 2012)



Os ITS utilizam diferentes tecnologias nos varios setores dos transportes. Segundo

Sussman (2000), os ITS podem ser categorizados em:

a)

b)

d)

e)

g)

Sistemas Avancados de Transporte Pudblico: os sistemas avangados de
transporte publico, ou em inglés Advanced Public Transportation Systems
(APTS), tém como objetivo melhorar a seguranca e a efetividade dos sistemas de
transporte publico. Os beneficios para os usuarios incluem a reducao dos tempos
de espera, a seguranca e a facilidade para o pagamento da tarifa, bem como
informacdes precisas e atualizadas sobre itinerarios e horarios das linhas de
Onibus;

Sistemas Avancados de Gerenciamento de Trafego: os sistemas avancados de
gerenciamento de trafego, ou em inglés Advanced Transportation Management
Systems (ATMS), t€ém como objetivo reduzir congestionamentos nas vias urbanas
e/ou rurais, garantindo seguranca por meio de controle e monitoramento de
semaforos e utilizacdo de cameras de video;

Sistemas Avancados de Informacdo ao Viajante: os sistemas avancados de
gerenciamento de trafego, ou em inglés Advanced Traveler Information Systems
(ATIS), tém como objetivo prover informacdes ao viajante sobre a via, condicdes
ambientais e transito. Fazem uso de sistemas de navegacdo e informacdo para
garantir seguranca ao motorista € para minimizar os congestionamentos;

Operacao de Veiculos Comerciais: os sistemas de operagdo de veiculos
comerciais, ou em inglés Commercial Vehicle Operations (CVO), t€m como
objetivo principal gerenciar a operagdo de veiculos comerciais. Utilizam
tecnologias para melhorar a geréncia e o servigo de transporte de cargas com
intuito de minimizar as interferéncias com relagdo as rotas e tempos perdidos,
procurando garantir um alto nivel de seguranca.

Sistemas Avancados de Controle Veicular: os sistemas avancados de controle
veicular, ou em inglés Advanced Vehicle Control Systems (AVCS), tém como
objetivo melhorar a seguranca viaria, permitindo que os veiculos auxiliem os
motoristas. Para isto, os veiculos sdo equipados com tecnologias que possibilitam
ao condutor monitorar as condi¢des de dirigibilidade e tomar medidas necessarias
para evitar acidentes.

Sistemas de Transporte Rural Avancados: os sistemas de transporte rural
avancados, ou em inglés Advanced Rural Transportation Systems (ARTS), tem
como objetivo melhorar a seguranca viaria em estradas com baixo fluxo de
veiculos. Acidentes com saida de pista e dispositivos de comunicagdo para
emergéncia sao de interesse particular nesses ambientes.

Gestao Eletronica de Trafego e Pedagio: os sistemas de gestdo eletronica de
trafego e pedagio, ou em inglés Eletronic Toll and Traffic Management (ETTM),
tém como objetivo prover métodos eficientes para cobranca de pedagio com a
finalidade de minimizar o tempo perdido no processo de cobranca e com isto
reduzir congestionamentos.



A Tabela 2 apresenta as diversas categorias de Sistemas de Transportes
Inteligentes, ressaltando as principais caracteristicas de cada um deles.

Tabela 2: Caracteristicas dos principais subsistemas de ITS

Caracteristicas

ATMS

ATIS

AVCS

CcvVo

APTS

ARTS

Sistemas
Avancados de
Gerenciamento
de Transporte

Sistemas
Avancados de
Informacdo  ao
Viajante

Sistemas
Avancados de
Controle
Veicular

Operagao de
Veiculos
Comerciais

Sistemas
Avancados de
Transporte
Publico

Sistemas
Avancados de
Tranporte Rural

Fonte: (Sussman, 2000)

Gerenciamento de rede, incluindo gerenciamento de
incidentes, controle de seméaforos, cobranga eletronica de
pedéagio, previsdo de congestionamento e estratégias de
melhoria de congestionamento.

Informacdes fornecidas aos viajantes antes e durante a
viagem no veiculo. O ATMS ajuda a fornecer informagdes
de rede em tempo real

Um conjunto de tecnologias projetadas para aprimorar o
controle do motorista e a seguranca do veiculo. Isso varia
de acordo com os Sistemas de Rodovia Automatizada
(AHS), onde os motoristas cedem todo o controle ao
sistema.

Tecnologias para aprimorar a produtividade da frota
comercial, incluindo pesagem em movimento (WIM),
procedimentos de pré-liberacdo, registros eletronicos,
coordenacao interestadual.

Informacdes e tecnologias de passageiros para aprimorar
as operacdes do sistema, incluindo cobranca de tarifas,
transferéncias intramodais e intermodais, programacio e
controle de progresso.

Principalmente tecnologias de seguranga e prote¢ao (por
exemplo, Socorro) para viagens em areas pouco povoadas.

Em uma abordagem mais recente, [Qureshi and Abdullah 2013] afirmam que os
Sistemas Avancados de Gerenciamento de Trafego (ATMS) desempenham um papel
central nos Sistemas de Transporte Inteligentes (ITS), aumenta a eficiéncia geral do
transporte, gerando maior fluidez, aumento de seguranca, maior mobilidade e incremento
na produtividade econdmica, fator fundamental para um mercado de ITS. Um Advanced
Traffic Management System coleta as informagdes em tempo real de diferentes
componentes de hardware, como cameras, sensores de velocidade, etc., e transmite para
o Transportation Management Center (TMC), onde sdo processadas e analisadas. Um
sistema de gerenciamento de trafego pode ser utilizado no trafego ferroviario, no trafego
rodoviario ou no gerenciamento de trafego aéreo [Davery 2012].



O Sistema de Transporte Inteligente integra tecnologias de comunicacao atuais e
crescentes. Devido ao surgimento de muitas tecnologias, o sistema de transporte € capaz
de melhorar as condi¢des, a seguranca e os servigos de transporte. Como exemplo, pode-
se citar aqui duas tecnologias, das mais utilizadas, de detecc¢do de veiculos:

- Deteccao por laco indutivo
- Detecc¢do de veiculo por video

Deteccao por laco indutivo: um sistema de deteccao de veiculo por lago indutivo
€ um sistema de deteccdo que usa um lago indutivo com um ima para induzir uma corrente
elétrica em um fio. Este componente € instalado sob o chdo e é conectado ao detector
veicular. Esses sistemas sdo capazes de detectar a presenga ou a passagem de um veiculo,
permitindo realizar-se a contagem volumétrica e, até mesmo, a velocidade de cada
veiculo.

O sistema é composto por trés componentes:
1. Laco Indutivo
2. Cabo de Extensao do Laco Indutivo

3. Detector Veicular

Figura 3: Sistema de Deteccao de Veiculos por Lago Indutivo [MARSH 2010]

Sistema de deteccio de veiculos por video (VVDS): a detec¢do de veiculo por
video tem se mostrado como uma forma cada vez mais usual de detec¢do em sistemas de
transporte inteligente.

O sistema VVD tem se popularizado como uma alternativa aos sistemas de
deteccdo de veiculo por laco indutivo. Basicamente, o sistema € composto por um
dispositivo de aquisi¢ao de imagens de video (camera), cabeamento apropriado, unidade
de processamento de imagem e software de processamento de imagens (LPR). Sdo
sistemas que reduzem custos de instalacdo e manutencdo, além de valer-se dos avancos
tecnologicos que permitem uma maior capacidade de processamento de imagens e maior
velocidade no envio de dados. [[Yiyan, W. ef al. 2009].



Figura 4: Sistema de Deteccao de Veiculos por Video [Qureshi and Abdullah 2013]

2.2 Movimento e Trajetorias

Objeto em movimento

Também chamado de objeto mével ou objeto dindmico, é definido como uma
entidade cuja posicdo muda com o tempo. Neste trabalho objetos em movimento sdao
conceituados por pontos em movimento (ou seja, como entidades geométricas 0-D). A
localizacdo ¢é geralmente indicada usando-se coordenadas geogréificas (¢, A) ou
coordenadas cartesianas (X, y, (z)). Assim, no presente trabalho, a localizacdo de um
objeto com identificacdo id em movimento no tempo t é especificada por uma tupla® de

dimensdes (id, X, y, t).

Parametros de Movimento

Sdo quantidades mensuraveis (isto €, primitivas) e seus derivados, como posicao,
tempo, velocidade, distancia, direcdo. Os parametros de movimento sdo categorizados em
dimensdes espaciais, temporais, espago-temporais, conforme descrito na Tabela 3.

2 Tupla é uma sequéncia ordenada e finita de elementos. Na terminologia de BD Relacional, uma linha é
chamada tupla, um nome de coluna é chamado de atributo e cada tabela ¢ chamada de relacio.



Tabela 3: Parametros de movimento

Dimensoes Parametros
Primitivos  Derivados Derivados secundarios
primarios
Espacial Posicdo Distancia Distribui¢do espacial
(x,y) f(posigao) f(distancia)
Direcdo f(posicdo)  Mudanga de direcao f(diregdo)
Extensao espacial Sinuosidade f(distancia)
Temporal Instancia Duragio f(t) Distribui¢do temporal
t
I(nzervalo Tempo de viagem Mudanga de duracdo
® f (@) f(duragao)
Espaco- - Rapidez f(x,y,t) Aceleragdo f(rapidez)
temporal Velocidade f(x,y,t) Taxa de aproximacio

Modelagem do Movimento e Espacos de Movimento

Modelar movimento significa modelar as entidades em movimento, além de
modelar o espaco onde elas se movimentam [Gottfried and Aghajan 2009]. O modelo de
dados conceitual escolhido que incorpora o movimento - por exemplo, um espago
euclidiano 2D ou 3D, um espaco de rede ou uma parti¢do espacial - indica como as
entidades podem se mover e, consequentemente, afeta as ferramentas de andlise
necessarias para entender esse movimento. A Figura 5 ilustra os espacos bdésicos de
movimento e como 0 movimento pode ser modelado nele.

No caso mais simples, o espaco € modelado como um espago euclidiano 2D
(Figura 5 (a)). Entidades sdo livres para se movimentar e sdo limitadas apenas por
obstaculos em potencial, como, por exemplo, os edificios b; e b,. O espaco pode ser
modelado usando um modelo de dados conceitual de entidade ou campo. O movimento
de uma entidade é modelado como um conjunto de locais (x, y) que a entidade visitou ao
longo do tempo (em 3D, um local é representado por (x, y, z)). Embora o movimento real
possa ser uma curva suave, por motivos de simplicidade, o movimento entre as corregoes
conhecidas € tipicamente modelado como conectores de linha reta (veja e;). Esse
rastreamento de movimento é chamado de trajetoria. Formalmente, uma trajetéria é
definida como uma sequéncia de locais com registro de data e hora (x,y) Tys v (x,y) Tys
onde Ty, ..., T; sdo t etapas consecutivas. Conectar os locais de uma trajetdria em ordem

temporal produz uma linha poligonal que pode se auto interceptar [Gudmundsson at al.
2007].

Uma maneira visualmente elegante de incorporar o tempo na representagdo do
movimento 2D € o uso de um espago 3D. Neste caso, as duas dimensdes espaciais x e y
sao combinadas com um eixo temporal ortogonal t (Figura 5 (b)). Esse cubo espaco-
tempo (as vezes chamado de aquario espaco-temporal) sustenta a chamada geografia do
tempo [Higerstrand 1970]. Além disso, esse conceito permite a modelagem de
mobilidade potencial, que é onde uma entidade poderia estar entre duas correcoes
conhecidas. O prisma de espaco-tempo ilustrado por e3 indica como um volume em que
e3 poderia estar entre t; e t,, dada a restricdo de uma velocidade maxima [Miller 1991].

A maioria dos movimentos humanos € restrita a alguma forma de rede. Por
exemplo, quando rastreando o movimento de um viajante em uma &area urbana, o



movimento ¢ mais adequadamente modelado como a progressdo das bordas e nds
visitados da rede de transporte publico [Schmid at al, 2009]. A Figura 5 (c) mostra o
movimento das entidades e;; € €1, usando uma rede de transito com ruas e linhas de
trem. Mesmo quando o movimento real € capturado com um dispositivo de rastreamento
GPS e se desvia da rede, é semanticamente dado que o movimento esta vinculado a rede.
A correspondéncia de mapa € a etapa de pré-processamento que combina as correcdes
imprecisas com as respectivas arestas e nds [Bernstein and Kornhauser 1996].

Por fim, ao rastrear um telefone celular, o rastreamento de movimento é capturado
apenas nas ERBs das torres de telefonia celular as quais o telefone estava conectado [Du
Mouza and Rigaux 2005]. Por exemplo, na Figura 5 (d), a entidade e;, foi conectada as
torres de telefone celular A, E, F, C e B. Mesmo que essa forma de informacgdo de
movimento ndo ofereca localizagdes precisas de pontos, em muitos contextos de
aplicacdo, como rastreamentos vagos € suficiente para a tarefa em questdo (por exemplo,
uma consulta de proximidade em um servico baseado em localizagao).

Todos os quatro espagos de movimento podem acomodar o movimento de
individuos, mas eles sdo tdo diferentes que precisam de diferentes ferramentas e técnicas
de analise de movimento.

No caso deste trabalho, o modelo que se apresenta como o mais apropriado para
modelar o movimento de veiculos por rodovias e € o apresentado na Figura 5 (c).

|
e |
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Figura 5: Quatro espacos basicos de movimento: (a) Espaco Euclidiano 2D, (b)
Cubo Espacial 3D, (c) espaco na rede, (d) pavimentacao irregular, por exemplo,
células da torre telefonica Fonte: GUDMUNDSSON at al., 2012



Trajetoria
E o percurso realizado por um dado objeto através do espago em funcio do tempo.

Na matemitica discreta, trajetéria é uma sequéncia (f*(x))xey de valores calculados
pela iterada aplicacdo do mapeamento de f para um elemento x. [Santos, 2011].

O movimento de um objeto pode ser representado por sua trajetéria como um
conjunto de posi¢des ordenadas pelo tempo [Laube et al. 2007]; [Spaccapietra et al.
2008], como mostra a Figura 6. Consiste em uma série de observacdes discretas no
espago-tempo.

Assim, considerando-se um espaco bidimensional, a componente posicional do
objeto movel na trajetéria pode ser representada pelas coordenadas (x,y). O tempo, o
qual pode ser representado por t, indica o0 momento de cada posi¢cdo do objeto na
trajetoria. Tomando id como a identificacdo do objeto que estd em movimento, podemos
definir trajetéria como uma sequéncia de pontos, cada um dos quais representados pela
tupla (id, x, y, t).

(Xa1, Va1, ta1) (Xan, Yan, tan)
Ty

(Xai» Yai ta
(xBnr YBn» tBn)

(x81,¥YB1, tB1) Tg (xBi» ¥Bi» tgi)

Figura 6: Representacao simplificada das trajetorias de veiculos em rodovias Fonte: Autor

Dados da trajetoria

Com base na tecnologia empregada para a sua captagdo e registro, os dados de
mobilidade podem estar disponiveis em diferentes formas. [Spinsanti et al. 2013]
diferenciaram os dados de trajetdrias a partir de tecnologias como GPS (Global Position
Systems), GSM (Global System for Mobile Communications) e os dados geosociais. Ja
Pelekise and Theodoris (2014) citaram outras formas de obten¢ao de dados de trajetorias
como RFID (Radio Frequency Identification) e dados baseados em Redes Wi-Fi.

Os dados baseados em GPS sao compostos de sequéncias ordenadas
temporalmente de coordenadas geograficas registradas por um dispositivo com o GPS
habilitado, transportado pelo objeto em movimento.

Os dados baseados na tecnologia GSM sdo compostos por sequéncias ordenadas
temporalmente de identificadores das ERBs® (Estacdes Radio Base) pelas quais o objeto
em movimento passa. Dados baseados em redes geo-sociais sdo contetidos encontrados

3 Estagdes Radio Base ou ERBs sdo equipamentos que fazem a conexdo entre os telefones celulares e a
companhia telefonica, ou mais precisamente a Central de Comutagdo e Controle.



nas redes sociais da Internet e as quais coordenadas geograficas foram anexadas (fotos,
check-in).

Os dados baseados em RFID contém uma sequéncia de identificadores de leitores
RFID através dos quais o objeto em movimento passou, ao passo que os dados baseados
em Wi-Fi contém uma sequéncia de identificadores de pontos de acesso que se
comunicaram como objeto em movimento.

Embora as propriedades dessas formas de dados, por exemplo, sua precisdo, sejam
muito diferentes [Spinsanti et al. 2013] [Pelekise and Theodoris 2014], eles foram usados
para abordar assuntos similares ou relacionados, usando métodos de mineracao
semelhantes ou relacionados.

Dados espaco-temporais

Quaisquer informagdes relacionadas a espaco e tempo. Podem ser representados
por um conjunto de pontos localizados no tempo e no espaco. Esses dados sdo
provenientes de dispositivos moéveis, equipados ou ndo com sistemas GPS (Global
Positioning System) e, atualmente, sdo gerados em grande volume [Miranda & Abreu
2018]. Esta abordagem considera especificamente os dados que envolvem objetos
pontuais que se movem ao longo do tempo. Os termos entidade e trajetoria se referem a
tal objeto pontual e a representacdo de seu movimento, respectivamente. Os padrdes de
movimento em tais dados referem-se a eventos e episddios expressos por um conjunto de
entidades [Gudmundsson, J. ar al 2008] (Figura 7).

local de
encontro

“comboio” com
trés entidades ‘

Localizacao \
frequente N
q / 4]
Padrio “

periddico

Figura 7: llustrando as trajetdrias de quatro entidades em movimento em mais de 20
etapas temporais Fonte: Adaptado de GUDMUNDSSON at al., 2012

Analise de dados de trajetorias



Existem diversos trabalhos na literatura que analisam dados brutos de trajetdrias,
buscando extrair padrdoes de comportamento de grupos de trajetérias. Um padrao é um
comportamento que se repete dentro da mesma trajetria ou entre trajetdrias diferentes.
[Bogorny e Baz, 2012]

O trabalho de Laube (2002) foi um dos pioneiros na area de andlise de
comportamento de dados espago-temporais gerados por dispositivos mdveis e tem sido a
base de muitas outras pesquisas na area. Nele define-se um padrio para trajetérias que
possuem comportamento similar, analisando a mudanga de direcdo. Um padrdo deve
conter um numero minimo de trajetorias que se movimentam na mesma direcdo. Nesse
estudo os aspectos temporais nao sao considerados.

Em 2005, Laube at al. (2005) propuseram um novo tipo de padrdo de trajetorias,
analisando, além da direcdo do movimento, a regido/localizacao onde o determinado
movimento ocorreu. Definiram-se os quatro tipos mais conhecidos de padrdes de
trajetdrias, os quais sdo chamados de padrdes geométricos: flock, leadership, convergence
e encounter. Na Figura 8 hd um exemplo de cada um desses padrdes. O primeiro refere-
se a um grupo de objetos que se movem na mesma dire¢do e suas trajetérias estdo
proximas umas das outras (exemplo: um bando de aves). O padrao leadership caracteriza
um conjunto de objetos que se movem na mesma direcdo, suas trajetérias estdo proximas
umas das outras e um dos objetos lidera o grupo, estando a frente dos demais. O padrao
convergence (Figura 8, direita) diz respeito a um grupo de objetos que se movem em
direcdo ao mesmo local (exemplo: estudantes chegando ao campus universitirio ou
usudarios acessando o mesmo site). O padrao encounter caracteriza um grupo de objetos
moveis que se deslocam para o mesmo local e a0 mesmo tempo.

Diversos outros padrdes podem ser encontrados na literatura.
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Figura 8 — Exemplos de padroes de comportamento em grupos de trajetorias Fonte:
Bogorny e Braz, 2012

Modelagem de dados de trajetoria

Muitos dos modelos espago-temporais existentes podem ser usados para modelar
trajetdrias. Para se modelar e gerenciar incerteza da trajetoria adequadamente, € possivel
utilizar-se diferentes métodos de interpolacdo. O tracado de um objeto em movimento no
espaco geografico € continuo enquanto uma trajetdria € apenas uma amostra dos pontos
de localizacdo pelos quais o objeto em movimento passa [Feng and Zhu 2016]



As tarefas de mineracdo de dados mais importantes e frequentemente usadas
[Feng and Zhu 2016] sao: classificagdo, clustering, padrao mineragdo, descoberta de
conhecimento, mineracdo frequente de padrdes e assim por diante.

Trajetéria Bruta

2

E a representacdo mais simples da trajetdria. Uma trajetéria bruta pode ser
representada por meio de um conjunto de pontos (T;4, x,y, t), onde T;; € o identificador
da trajetoria e (x, y), uma coordenada geografica que corresponde a um lugar no espago
num instante de tempo t. A Figura 9 (esquerda) traz um exemplo de trajetéria bruta, em
que um enorme nimero de pontos esta associado a uma tnica trajetdria.

Trajetéria Semantica

Trajetérias brutas t€m sido enriquecidas com informagdes através de aplicativos
de redes sociais, como o nome do local visitado por um objeto, denominado Ponto de
Interesse (POI), e o tempo que o individuo permaneceu em cada POI. Quando trajetorias
sdo associadas a informacdes contextuais, elas sdo chamadas trajetérias semanticas.

Parent et al. (2013) propuseram novas ideias e técnicas relacionadas a elaboracao
e andlise de trajetorias semanticas. Sugerem que dados brutos da trajetoria devem ser
combinados com dados contextuais.

Em outras palavras, o movimento € uma sequéncia de paradas (locais visitados) e
movimentos (pontos espago-temporais entre as paradas) [Spaccapietra et al. 2008]. Um
exemplo é mostrado na Figura 9 (direita). Com a nova representacdo de trajetdrias, o
movimento se torna um tipo de dados mais complexo, tendo agora mais dimensdes a
serem consideradas: espago, tempo e semantica.
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Figura 9 — Representacoes de trajetorias Brutas (esquerda) e Semanticas (direita) Fonte:
Bogorny e Braz, 2012




2.3 Clustering de Trajetorias

Cluster

Um cluster de dados de trajetdrias € ttil para se agrupar trajetérias baseadas em
padrdes de movimento semelhantes. Os objetos em movimento sdo agrupados com base
em medidas de movimento de similaridade, como velocidade de movimento, dire¢ao do
movimento, distancia, dispersdo espacial, duracdo temporal e sintaxe e significado
semantico das localiza¢des. Encontrar apenas locais importantes de uma trajetoria € um
exemplo de agrupamento. Clustering baseado em mobilidade € menos sensivel do que
um clustering baseado em densidade ou tamanho de conjunto de dados de trajetéria [Feng
and Zhu 2016].

Clustering

E uma analise multivariada usada para agrupar objetos semelhantes (préximos em
termos de distdncia) e no mesmo grupo (cluster). Ao contrario dos métodos
de aprendizado supervisionado (por exemplo, classificacdo e regressao), uma anéalise de
agrupamento nao usa nenhuma informagdo de rétulo, mas simplesmente usa a
similaridade entre recursos de dados para agrupa-los em clusters. Agrupar o conteido de
um conjunto de dados é uma tarefa realmente ttil para classificar e rotular os dados de
acordo com certos parametros semelhantes entre si.

O clustering nao se refere a algoritmos especificos, mas é um processo para criar
grupos com base na medida de similaridade. A analise de agrupamento usa algoritmo
de aprendizagem nao supervisionado para criar clusters.

Os algoritmos de agrupamento geralmente funcionam com base no principio
simples de maximizag¢do de semelhancas intracluster e minimizacdo de semelhangas
intercluster. A medida de similaridade determina como os clusters precisam ser
formados.

Similaridade é uma caracterizacdo da razdo do numero de atributos que dois
objetos compartilham em comum em comparagdo com a lista total de atributos entre
eles. Os objetos que tém tudo em comum sdo idénticos e t€ém uma semelhanca de
1,0. Objetos que nao tém nada em comum t€m uma similaridade de 0,0.

O modelo de clustering € uma nocao usada para significar que tipo de clusters
estamos tentando identificar. Os quatro modelos mais comuns de métodos de clustering
s@o clustering hierarquico, clustering k-means, clustering baseado em modelo e
clustering baseado em densidade:

e Clustering hierarquico: Ele cria uma hierarquia de clusters e apresenta a
hierarquia em um dendrograma. Este método ndo requer que o nimero de clusters
seja especificado no inicio. Conectividade de distancia entre observagdes € a
medida.

¢ Clustering K-means: Ele também é conhecido como clustering simples. Ao
contrario do clustering hierarquico, ele nao cria uma hierarquia de clusters e
requer o numero de clusters como entrada. No entanto, seu desempenho é mais



rdpido do que o clustering hierarquico. Distdncia do valor médio de cada
observacao / cluster é a medida.

e Clustering baseado em modelo (ou modelos de distribuicdo): Tanto o clustering
hierdrquico quanto o clustering k-means usam uma abordagem heuristica para
construir clusters e ndo dependem de um modelo formal. O agrupamento baseado
em modelo assume um modelo de dados e aplica um algoritmo EM para localizar
os componentes do modelo mais provaveis e o nimero de clusters. A significancia
da distribui¢do estatistica das varidveis no conjunto de dados € a medida.

e Clustering baseado em densidade: Ele constréi clusters em relacao a medicao de
densidade. Os clusters neste método t€ém uma densidade mais alta do que o
restante do conjunto de dados. A densidade no espaco de dados é a medida.

Um bom algoritmo de agrupamento pode ser avaliado com base em dois objetivos
principais: alta similaridade intra-classe e baixa similaridade entre classes.

0] agrupamento baseado em densidade usa a ideia
de alcancabilidade de densidade e conectividade de densidade (como uma alternativa
para medicao de distancia), o que o torna muito ttil na descoberta de um agrupamento
em formas ndo lineares. Este método encontra uma area com uma densidade maior do
que a area restante. Um dos métodos mais famosos é o Density-based spatial clustering
of  applications with noise (DBSCAN). Ele usa 0 conceito
de acessibilidade de densidade e conectividade de densidade.

DBSCAN

O algoritmo de agrupamento baseado em densidade DBSCAN ¢ uma técnica de
agrupamento de dados fundamental para encontrar clusters de forma arbitraria, bem como
para detectar outliers.

Ao contrario do K-means, DBSCAN nao requer o nimero de clusters como
parametro. Em vez disso, infere o numero de clusters com base nos dados e pode
descobrir clusters de forma arbitraria (para comparagdo, o K-means geralmente descobre
clusters esféricos). Os métodos de particionamento (K-means, agrupamento PAM) e
agrupamento hierdrquico sao adequados para localizar clusters de formato
esférico ou clusters convexos. Em outras palavras, eles funcionam bem para clusters
compactos e bem separados. Além disso, eles também sdo severamente afetados pela
presenca de ruido e outliers nos dados.

As vantagens do agrupamento baseado em densidade sdo:

1. Nenhuma suposicdo sobre o nimero de clusters. O nimero de clusters geralmente
€ desconhecido a priori. Além disso, em um fluxo de dados em evolugdo, o
numero de clusters naturais costuma mudar.

2. Descoberta de clusters com forma arbitraria. Isso é muito importante para muitos
aplicativos de fluxo de dados.

3. Capacidade de lidar com outliers (resistente a ruido).

As desvantagens do agrupamento baseado em densidade sdao



1. Se houver variacdo na densidade, os pontos de ruido nao sao detectados

2. Sensivel aos parametros, ou seja, dificil de determinar o conjunto correto de
parametros.

3. A qualidade do DBSCAN depende da medida da distancia.
4. DBSCAN nao consegue agrupar bem conjuntos de dados com grandes diferencas
em densidades.
Este algoritmo funciona em uma abordagem paramétrica. Os dois parametros envolvidos
neste algoritmo sao:

e ¢ (eps)éoraio das vizinhangas em torno de um ponto de dados p .

e minPts € o nimero minimo de pontos de dados que queremos em uma vizinhanca
para definir um cluster.

Uma limitagcdo do DBSCAN ¢ que ele é sensivel a escolha de e, principalmente
se os clusters tém densidades diferentes. Se e for muito pequeno, os clusters mais
esparsos serdo definidos como ruido. Se e for muito grande, os clusters mais densos
podem ser mesclados.

MinPts= 3

e ‘ Eps=1cm

Figura 10 — Parametros do Algoritmo DBSCAN

Uma vez que esses parametros sdo definidos, o algoritmo divide os pontos de
dados em trés pontos:

e Pontos principais: Um pontopé um ponto central se, pelo menos,
os pontos minPts estiverem dentro da distancia / (/ € o raio midximo da vizinhanga
de p) dele (incluindo p).

e Pontos de fronteira: Um pontogé fronteira depse existe um
caminhop; ,...,pp,comp; =pep, =0, em que cadap;,; € diretamente
acessivel a partir de p; (todos os pontos da caminho deve ser pontos centrais, com
a possivel excecao de g ).

e Qutliers. Todos os pontos nao alcangaveis de qualquer outro ponto sao outliers.
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Figura 11 — Nucleo, fronteira e outlier

As etapas no DBSCAN sao simples apds definir as etapas anteriores:

a) Escolha aleatoriamente um ponto que ndo esta atribuido a um cluster e calcule
sua vizinhanga. Se, na vizinhanga, este ponto tiver minPts, faca um cluster em torno
dele; caso contrario, marque-o como outlier.

b) Depois de encontrar todos os pontos principais, comece a expandi-los para
incluir os pontos de fronteira.

c¢) Repita essas etapas até que todos os pontos sejam atribuidos a um cluster ou a
um outlier.

Analise de silhueta

A andlise de silhueta permite que se calcule quao similar cada observacdo € com
o cluster a que esta atribuido em relacdo a outros clusters. Essa métrica (largura da
silhueta) varia de -1 a 1 para cada observacdo em seus dados e pode ser interpretada da
seguinte forma:

- Valores proximos de 1 sugerem que a observagdao é bem combinada com o
cluster atribuido

- Valores proximos de 0 sugerem que a observacdo esti no limite de
correspondéncia entre dois clusters

- Valores proximos de -1 sugerem que as observagdes podem ser atribuidas ao
cluster errado

3. Trabalhos Relacionados

A literatura cientifica que trata sobre classificacdo de trajetdria nos mais diversos
dominios de aplicacdo apresenta, em sua grande maioria, pesquisas utilizando-se bases
de dados produzidos a partir de dispositivos embarcados em objetos mdveis, como GPS
(Global Position System) ou RFID (Radio-Frequency IDentification). Poucos trabalhos
tém sido desenvolvidos visando a classificagdo de trajetérias. A grande maioria deles
resume-se a extracdo de caracteristicas relevantes para o dominio considerado,
especializando-se em resolver um problema especifico.



Sistemas Inteligente de Transportes (ITS), mais especificamente os Sistema de
deteccao de veiculos por video (VVDS), geram dados espaco-temporais onde € possivel
extrair-se trajetorias percorridas por veiculos ao longo de rodovias por onde encontram-
se instalados seus sensores. Algumas caracteristicas desses sistemas exigem que seus
dados sejam analisados partindo-se de algumas premissas que contemplem suas
particularidades, permitindo que os modelos adotados possam extrair o conhecimento em
suas bases dados.

Sistema de detec¢do de veiculos por video, que captam imagens de placas de
veiculos e as transformam em dados de passagem através de softwares de reconhecimento
de placas (LPR), podem gerar trajetérias incompletas ou fragmentos de trajetérias. Isso
se da porque os dispositivos de deteccdo de veiculos por video encontram-se instalados
de forma ndo homogénea em pontos de rodovias, dependendo de agdes de
implementagdes de 6rgdo governamentais e privados, podendo estar concentrados em
determinados regides em detrimento de outras. Além disso, podem concentrar-se em
determinados tipos de vias ou regides, mostrando-se raros ou ausentes em determinadas
localidades. Vale ainda ressaltar que esses sistemas geram informagdes com ruido ou
falha de leitura, o que demanda um processo de limpeza e correcdo dos dados na fase de
preparacao, visando minimizar os impactos desses outliers ou ruidos nos dados.

Apresentamos aqui alguns trabalhos desenvolvidos fundamentados em técnicas
de clusterizacdo espacial, empregadas em alguns dominios de aplicacdo, destacando-se o
escopo de cada uma das publicacdes.

No artigo Trajectory Data Mining: An Overview (ZHENG, Yu., 2015) o autor
realiza um levantamento sistematico das principais pesquisas em mineracdo de dados de
trajetdrias, fornecendo um panorama da area, além do escopo de seus topicos de pesquisa.
Apresenta ainda um roteiro da derivacdo de dados de trajetoria, pré-processamento de
dados de trajetdria, gerenciamento de dados de trajetéria e uma variedade de tarefas de
minera¢do (como mineracdo de padrdo de trajetdria, detec¢do de outlier e classificacao
de trajetéria). Além disso, a pesquisa explora as conexdes, correlagdes e diferencgas entre
essas técnicas existentes. Um arcabougo sobre datamining de trajetorias, apresentando
seus diferentes estagios e explorando suas caracteristicas e suas diferencas..

No artigo A Survey on Trajectory Data Mining (Tanuja V. & Govindarajulu P,
2016) apresentam uma revisao sobre as pesquisas que estdo sendo feitas em mineragao
de dados de trajetoria, onde levantou-se a literatura sobre localizacdo e mineracdo de
trajetoria baseada na comunidade, bases de dados de trajetoria e consulta de trajetéria. A
revisdo ainda explora a estrutura de mineracdo de dados de trajetoria. Os autores
apresentam um largo escopo sobre as tendéncias atuais sobre minera¢do de dados de
trajetdrias e suas potenciais aplicagdes para organizacdes governamentais e privadas no
sentido de reduzir o custo de supervisdo e gerenciamento.

O artigo Survey on Trajectory Clustering Analysis (BIAN, Jiang et al., 2018)
analisa de forma abrangente o desenvolvimento do agrupamento de
trajetorias. Considerando o papel critico da mineracdo de dados de trajetéria em sistemas
inteligentes modernos para seguranga de vigilancia, deteccao de comportamento anormal,
andlise de comportamento de multiddo e controle de trafego, o agrupamento de trajetoria
tem atraido atencdo crescente. Citam os autores que apesar de atingir certo nivel de
desenvolvimento, o sucesso do clustering de trajetérias é limitado por condicdes
complexas, como cenarios de aplicacao e dimensdes de dados. Este artigo ainda apresenta



uma anélise abrangente de métodos representativos e direcdes futuras promissoras. O
trabalho aborda métodos de agrupamento de trajetdrias e os classifica em trés categorias:
algoritmos ndo supervisionados, supervisionados e semi supervisionados. Os autores
concluem que algoritmos ndo supervisionados t€ém as desvantagens de alto custo de
computacdo e alta carga de memoria, embora ndo haja necessidade de dados de
treinamento e supervisdo de especialistas humanos. J4 os algoritmos semi
supervisionados combinam as vantagens de algoritmos supervisionados e ndo
supervisionados e podem resultar em métodos mais eficientes.

Em An Extended K-means Technique for Clustering Moving Objects (Ossama et
al.,2011) os autores apresentam um novo algoritmo de agrupamento baseado em padrdes
que amplia o algoritmo k-means para agrupar dados de trajetéria de objetos em
movimento. O algoritmo propde o uso da dire¢do como heuristica para determinar o
numero diferente de clusters para o algoritmo k-means. Também aborda o uso do
coeficiente silhueta do método proposto. Este artigo propde uma extensao do algoritmo
K-means para dados de trajetdrias, o E-KM, ou K-means Estendido. Compara com os
resultados utilizando-se os algoritmo K-means, mostrando que supera as desvantagens
conhecidas desse algoritmo como a dependéncia do nimero de clusters (k) e a
dependéncia da escolha inicial dos centrdides dos clusters, garantindo nessa abordagem
a criacao de clusters de alta precisdo.

(Khaing, H. & Thein, T., 2014) propdem em seu artigo An Efficient Clustering
Algorithm for Moving Object Trajectories um algoritmo de agrupamento baseado em
Clustering Espacial Baseado em Densidade de Aplicagdes com Ruido (DBSCAN),
apresentando uma variacao deste método capaz de agrupar bem conjuntos de dados com
grandes diferencas de densidade. Os resultados da avaliagdo mostram que o algoritmo de
agrupamento proposto pode fornecer melhor desempenho e erro minimo do que o
DBSCAN. O experimento apresenta um estuda sobre o efeito da alteracdo do tamanho
dos dados entre a trajetoria no tempo de computaciao de agrupamento para DBSCAN e
algoritmo proposto. Os autores demostram que o algoritmo de agrupamento proposto
funciona bem para grandes conjuntos de dados, sendo que o algoritmo DBSCAN leva
mais tempo para agrupar todos os objetos.

O presente trabalho propde o uso do algoritmo DBSCAN como forma de reducao
de ruidos e extragdo de trajetorias mais frequentes percorridas por veiculos transportando
ilicitos a partir dos pontos onde se apresenta a maior densidade de registros de passagens
por veiculos envolvidos em ocorréncias de apreensdo em cada grupo de ilicito estudado.

4. Trabalhos Desenvolvidos

4.1 Contextualizacdao do Problema

Na atividade de policiamento e fiscalizacdo, realizar abordagens a veiculos,
basicamente, pode ser considerado como um evento aleatério onde policiais abordam
veiculos por amostragem. Porém, a experiéncia (ou conhecimento do negdcio) do policial
envolvido na selecdo de veiculos para abordagens pode contribuir para o aumento da
assertividade em busca de alguma irregularidade, dentro do seu universo de abordagens,
baseando-se em sua experiéncia profissional. Frente ao grande volume de veiculos que
circulam por rodovias, mesmo com o feeling policial, realizar abordagens dessa forma é



algo que praticamente depende de sorte, onde o agente pouco pode influenciar nos
resultados.

A Policia Rodoviaria Federal, a partir de 2014, vem desenvolvendo o Projeto
Alerta Brasil, um Sistema de Transporte Inteligente, gerido pela PRF, voltado a seguranca
viaria em rodovias federais do pais. Consiste em um sistema formado por equipamentos
que coletam dados de passagens de veiculos em véarios pontos de rodovias federais,
alimentando uma base de dados estruturada.

Para o registro de ocorréncias em rodovias federais ha também uma base de dados
que armazena os Boletins de Ocorréncias Policiais (BOP), onde encontram-se dados
sobre as ocorréncias policiais registradas pela corporacio, que contém informagdes sobre
pessoas e veiculos envolvidos em cada ocorréncia, além dos crimes que, em tese, 0s
participantes da ocorréncia estariam envolvidos.

A partir da base de dados gerada pelo Sistema Alerta Brasil da PRF, que regista a
passagens de veiculos em rodovias, é possivel reconstruir trajetorias percorridas por
veiculos que circulam por rodovias.

4.1.1 Entendimento dos Dados

O ITS Alerta Brasil é capaz de gerar um conjunto de registros espaco-temporais
dado por T, = [(xq, V1, t1), (X2, Va2, t2), ey (X0, Yy tn)] € que representa a trajetéria
percorrida pelo viajante utilizando o veiculo com identificacdo id,, sendo n o niimero de
registros de passagem do veiculo que compde a trajetoria percorrida por ele (ver Tabela
4).

Tabela 4: Registros de passagens de veiculos pelos pontos (x;,y;) cada instante ¢;

id veiculo latitude longitude datetime
idy | X1 1 t
idy X2 Y2 ts
idy X3 Y3 t3
idA Xn In tn

A base de dados BOP (Boletins de Ocorréncias Policiais) é formada por um
conjunto de dados com informagdes sobre as ocorréncias criminais envolvendo pessoas e
veiculos. Na Tabela 5 podemos ver um exemplo de representacdo de um dataset extraido
da base BOP, onde podemos observar informacdes relacionadas a cada uma das
ocorréncias de apreensao registradas.



Tabela 5: Registros ocorréncias policiais (BOP)

id Tipo de latitude longitude Enquadramento Apreensdo datetime
veiculo veiculo

idy automovel X4 V1 Trafico de Maconha ty
Drogas

idg caminhdo X Vo Contrabando Cigarros t,

id¢ onibus X3 V3 Trafico de Armas t3
Armas

idy automovel Xn Yn Trafico de Cocaina th
Drogas

4.1.2 Principais Desafios

A granularidade pode implicar diretamente no volume de dados armazenados, na
velocidade das consultas e no nivel de detalhamento das informac¢des do Data Warehouse.

Essa dificuldade pode ser observada em um sistema de detec¢do de veiculos por
video (VVDS), onde tem-se uma rede em constante evolucao e com frequente incremento
de novos pontos. Em razdo disso, para regides ou periodos distintos podemos ter uma
rede com densidades diferentes.

Ainda sobre a densidade, € relevante destacar que os pontos de registro de
passagens de veiculos do sistema ndo estio homogeneamente distribuidos pela malha
rodoviaria da regido estudada. Com isso, algumas trajetérias podem apresentar uma
escassez de pontos de registro.

A base de dados contendo as passagens de veiculos ja possui mais de 8,010 bilhdes
de registros, o que deve ser considerado ao se implementar algoritmos de maior
complexidade.

Uma questdo importante € a caracteristica ciclica das rotas rodoviérias, onde os
viajantes sempre tendem a retornar ao seu local de origem ou de residéncia, devendo-se
adotar um critério a ser considerado na escolha de pontos de inicio e fim das trajetorias
para que elas possam ser comparadas, com origem e destino em regides de interesse
(ROIs).

A maioria dos métodos de mineracdo de dados aplicados em trajetorias foi
desenvolvida na era da escassez de dados e / ou em um dominio diferente. Como os dados
de trajetdria sdo inerentemente volumosos e estdo cada vez mais disponiveis, trabalhos
em mineracdo de dados de trajetorias devem ser escaldveis para lidar com dados
massivos. Isso exige, entre outros, métodos de indexacao e agregacao mais eficientes que
obtenham uma alta reduc@o de dados e minimizem a perda de informacdes. [Mazimpaka
and Timpf 2016]

Embora os pesquisadores dos métodos de mineracao de dados de trajetdria tenham
estudado principalmente a trajetéria geométrica sem considerar o contexto da aplicacao,
esfor¢os recentes de colaboracdo [Demsar at al. 2015] demonstraram que os melhores
resultados com relevancia na vida real da mineracdo de dados de trajetoria podem ser
alcancado por uma colaboracdo entre especialistas em métodos e especialistas em



dominio de aplicativos. Essa colaboracdo facilita o acesso a dados relevantes para
especialistas em métodos.

7z

Outra questao é que embora trajetérias de animais sejam facilmente
disponibilizadas abertamente, o rastreamento humano esta associado a sérios problemas
de privacidade, tornando os dados de trajetéria humana de alta qualidade dificilmente
acessiveis aos pesquisadores de métodos de mineracdo. Apesar de algum trabalho
realizado para resolver esses problemas (por exemplo, anonimizacgdo [Abula at al. 2008]
and [Gidofalvi at al. 2007]), eles prevalecem. Um grande desafio € que trabalhos sobre
mineragdo de dados de trajetéria devam desenvolver estruturas de mineracdo mais
convincentes para equilibrar a extracdo de conhecimento util e preservar a privacidade
dos individuos rastreados.

Para amenizar essa questdo € indicado que se trabalhe com dados anonimizados
ou pseudo-anonimizados. A Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais [LGPD
2018] define o dado anonimizado, como aquele que, originariamente, era relativo a uma
pessoa, mas que passou por etapas que garantiram a desvinculagdo dele a essa pessoa.

Se um dado for anonimizado, entdo a LGPD nio se aplicara a ele. Vale frisar que
um dado s6 é considerado efetivamente anonimizado se ndo permitir que, via meios
técnicos e outros, se reconstrua o caminho para "descobrir” quem era a pessoa titular do
dado - se de alguma forma a identificacdo ocorrer, entdo ele nao é, de fato, um dado
anonimizado e sim, apenas, um dado pseudonimizado e estard, entdo, sujeito a LGPD.

Ja a pseudoanonimiza¢do consiste num mecanismo de disfarce da identidade,
substituindo-se um atributo por outro. Nele dados pessoais sdo tratados de forma a ndo
poderem mais ser atribuidos ao respectivo titular sem recorrer a outras informagdes a ele
correlatas. Sendo assim, tais informacdes suplementares sao mantidas separadamente e
sujeitas a medidas técnicas e organizativas para assegurar a desvinculagdo do dado
pessoal ao seu titular [MACHADO e DONEDA, 2018].

Segundo especialistas, “dados anonimizados sdo essenciais para o crescimento da
inteligéncia artificial, da internet das coisas, do aprendizado das méiquinas, das cidades
Inteligentes, da analise de comportamentos, entre outros. Eles indicam ainda que, sempre
que possivel, uma organizacio, publica ou privada, realize a anonimizacdo de dados
pessoais, pois isso aperfeicoa a seguranga da informagao na organizacdo e gera, assim,
mais confianca em seus servicos e para seus ptblicos.” 4

Feng and Zhu (2016) citam que sao necessarias boas técnicas de preservacio da
privacidade para se fornecer medidas de seguranca mais eficazes aos bancos de dados de
trajetoria. As vezes, pode ser necessario combinar dados de trajetéria com outros métodos
de mineracdo de dados para se obter melhores resultados.

4.2 Preparacao dos Dados

Embora construir modelos seja empolgante, os modelos de alto desempenho
requerem dados de alta qualidade como entrada. Se alimentarmos um modelo com dados

4 Fonte: https://www.serpro.gov.br/lgpd/menu/protecao-de-dados/dados-anonimizados-lgpd



de entrada de baixa qualidade, serdo obtidos resultados ruins como saida. Mesmo os
métodos de aprendizado de maquina mais sofisticados terdo baixo desempenho se
treinados com os dados errados, porque os modelos aprendem exclusivamente com os
dados de treinamento (e ndo com os dados que gostariamos que eles tivessem). Portanto,
€ necessario dispender-se tempo para garantir que os dados de treinamento sejam
consistentes e sem erros.

Para se realizar uma andlise de cluster, geralmente, os dados devem ser preparados
da seguinte forma:

- As linhas sdo observagoes (individuos) e as colunas sdo variaveis
- Qualquer valor ausente nos dados deve ser removido ou estimado.

- Os dados devem ser padronizados (ou seja, escalados) para tornar as varidveis
comparaveis.

Os dados utilizados para a realizacdo deste estudo sdo armazenados em um
Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacional (SGBD) Teradata, onde sido
modelados de uma forma que sejam percebidos pelo usuério como tabelas (ou relagdes).

Teradata é um sistema de Data Warehouse que armazena e gerencia dados, sendo
capaz de processar grandes volumes de dados de diferentes origens e disponibiliza-los
para andlises estratégicas de negocios.

Através da ferramenta SAS Enterprise Guide as tabelas da base de dados
relacional sdo extraidas e relacionadas, para serem posteriormente processadas. O
Enterprise Guide € uma ferramenta OLAP para Windows, orientado por projetos, e que
possibilita acesso rdpido a uma grande parte da potencialidade analitica do SAS para
estatisticos, analistas de negocios e programadores SAS (Figura 12).
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Figura 12: Coleta, processamento e manipulacédo de dados

Diferentemente dos dados gerados por um GPS onde a trajetéria de um objeto é
dada a partir de pontos gerados dinamicamente a medida que o objeto se desloca, neste
estudo temos uma trajetoria discretizada obtida a partir do registro de passagens de um
objeto (veiculo) por pontos com geolocalizacdo pré-definida. Desta forma, podemos



aplicar a cada uma das trajetdrias tragcadas uma verificacio capaz de identificar se algum
ponto foi gerado incorretamente, seja por erro de leitura através do software de LPR, seja
por uso indevido de sinal identificador (placa do veiculo).

Da mesma forma, previamente € possivel verificar a presenca de dados faltantes
nas tabelas contendo os dados a serem utilizados no processamento.

Nao sendo possivel recuperar os dados faltantes ou gerados incorretamente, seus
registros sao desconsiderados do conjunto de dados que compdem as trajetérias de cada
objeto.

4.2.1 Mitigando a Inconsisténcia de Dados

Na base de dados utilizada para o presente estudo, alguns registros de passagens
de veiculos podem apresentar inconsisténcia, basicamente, pelos seguintes motivos:

- Leitura incorreta de caracteres da placa: Algoritmos de LPR, que reconhecem padrdes
de placas de veiculos (license plate) podem “confundir” alguns caracteres gerados por
imperfei¢des na placa ou caracteres muito parecidos.

- Leitura de caracteres da imagem diversas da placa: Alguns simbolos podem ser
confundidos com caracteres de placas, como inscri¢des ou formas no veiculo que podem
fazer o algoritmo entender como que seja uma placa de identificagdo.

- Uso fraudulento da mesma placa por outro veiculo (clone): uma fraude comumente
utilizada por organizagdes criminosas € a utilizacdo de placas “clonadas”, ou seja,
veiculos com sinais identificadores alterados, utilizando placa de identificacdo de outro
veiculo com as mesmas caracteristicas.

- Insercao falsa de dados manuais (pragas de pedagio, etc): alguns locais de passagem de
veiculos, onde a leitura e o registro sdo realizados por pessoas, pode gerar registros
incorretos.

- Ruido gerado automaticamente pelo sistema (¢rash): bases de dados pode gerar registros
incorretos ou nulos, que devem ser tratados ou descartados.

Nesses casos, nao sendo possivel recuperar esses dados, devemos suprimi-los,
considerando-os outliers.

Uma forma de identificar preliminarmente alguns desses outliers pode ser
comparando o tempo de deslocamento entre pontos do sistema com o tempo médio de
deslocamento neste trecho. Um deslocamento em um tempo muito menor do que o
aceitavel, pode ser um bom critério para descartar esse registro como parte de uma
trajetoria.

Neste trabalho desenvolveu-se um algoritmo em R capaz de tracas as rotas
rodovidrias estimadas percorridas pelos veiculos, refazendo sua trajetoria dentro de um
determinado espaco de tempo. Na Figura 13 € possivel observar as trajetorias construidas
a partir de um conjunto de dados de passagens de veiculo de um determinado grupo. Na
Figura 13 (a) podemos observar trajetérias geradas em razao de dados gerados por erro
de leitura de equipamentos. Na Figura 13 (b) temos as trajetorias construidas
desconsiderando-se dados outliers e trajetdrias menos significativas.
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Figura 13 — Trajetodrias tracadas a partir de registros de passagens de veiculos

No caso das trajetorias estudadas, considera-se outliers os registros gerados por
falha do sistema e trajetérias menos significativas aquelas que sao formadas por pontos
com pouca frequéncia de registros de passagens de veiculos (baixa densidade) ou que nao
atendem as condicdes descritas em 4.2.2.

Para se construir as trajetorias percorridas por veiculos utilizou-se uma rotina em
R baseada em uma API do Google Maps, que permite tracar rotas usuais e alternativas
entre os pontos de passagem do sistema.

Da mesma forma, os erros de leitura nos pontos de registros de passagens podem
ser detectados a partir de uma matriz formada pelo tempo estimado de deslocamento entre
os pontos. Padrdes equivocadamente entendidos como placas de veiculos sdo adicionados
a uma black list e suprimidos das amostras. Na figura 14 temos duas imagens em que o
algoritmo LPR pode interpretar como sendo o mesmo id.

Figura 14 — Leitura incorreta de imagem pelo algoritmo LPR

Inicialmente utilizou-se a ferramenta SAS Enterprise Guide para o processo de
extracdo e construcdo de tabelas relacionadas de um Banco de Dados Relacional
(Teradata), como se pode ver na Figura 15 que mostra o Process Flow construido para a
extracdo e filtragem de dados das bases referidas.



File Edit View Tasks Favorites Progam Tools Help |fE-i@- | & x ™+ |BogProcess Flow =

Project Tree x| Process Flow -
5 Beg Process Flow = || b Run ~ @ Stop | Export + Schedule » | Zoom - |5k Project Log | & Properties ~
= Ocoméncias - BOP csv v
aCE
24! Import Data (coméncias - BOP csv) E L; e _J#‘ :j‘ -
=] Data Imported from Ocoméncias - BOP ce | - > :_ﬂ_J— > :j— - - > - | Er P > gj
Eaﬂ Fitro Macanha " e v & _J L
&4 m Ocorréncias - Data Imported’,  Filtro Maconha  \WORK Filtrobta Passagens e Export File
,?‘ i':i: E:a"“s BOP.cev 0 . from [\ corka y Waconha on WORKPasssg  [WORK Passsg
‘3‘% N Corgla BOPcev)  Ocorméncies- | enshlaconhe]  ensMacorhal
4 Fitro Ames
£+ B8] VWE8_PASSAGENS_INTEGRADAS R Fo=o = = Feee
e i ] g A .- B B
v | ® =
Servers - || FilvoCocsifa  \WORKFilreCo  Passagens  \WORKPassage  ExpontFile Export File
| cauria Cocaina nsCocaina [WORKFPassag  [WORK Fassag
nGEen ~ ensCocaina] ensCocaina}
P ¥ = m |
.,.(jj ] o R . CES— sy
5 B Seven 7 e & rra
- Ely OLAP Servers % Filto Cigamos ~ WORKFiliroCig Passagens  WORK Passage
-y Pivets OLAP Servers A " arres Cigarros nsCigarros
| .
|
R 4 ==
g B - -
Filro Acmas—— WORKFiltodr  Passagens  WOPKPassage  ExportFile Export File
- mas Armas nshimas [WORKPassag  [WORKPasszg
£ ensfuma ensirmas]
=8
VWSg_PASSA
GENS TNTEGR
Task Status x
Task Satus Gueve Server Server Type
ead DIN N
Ready T |

Figura 15 — processo de extracao e filtragem de dados através do SAS Enterprise Guide

A partir de uma base de dados de ocorréncias criminais (BOP), extraiu-se
informacdes sobre registros de ocorréncias relacionadas a atividades criminosas
registradas em rodovias federais no estados do Rio Grande do Sul pela PRF, no periodo
de 01/07/2019 a 30/06/2020, construindo-se tabelas com informa¢des como como o id do
veiculo, tipo de veiculo, latitude, longitude, enquadramento, tipo de apreensao,
data/hora, além de outras informagdes (Tabela 5)

Alguns filtros e tratamentos de dados foram aplicados nesse dataset, como o
preenchimento de dados faltantes (quanto possivel) e eliminacdo de linhas contendo
dados ndo recuperaveis. Aqui, também, optou-se por suprimir os registros de passagens
de veiculos tipo 6nibus de linhas regulares, pois a trajetoria destes veiculos ndo esta
condicionada a uma atividade ilicita praticada eventualmente por algum passageiro, pois
percorrem rotas pré-definidas e em horarios previamente programados. Portanto,
merecem um tratamento diferenciado.

De uma base de dados de registro de passagens de veiculos do sistema da PRF,
extrairam-se os registros de passagens dos veiculos selecionados da base de ocorréncias
criminais, o que permitiu reconstituir as trajetdrias percorridas por esses veiculos no
periodo selecionado entre 01/01/2019 a 30/06/2020.

Ap6s a extragdo de dados que permitiram a construg¢do das trajetérias, os dados
foram categorizados em 4 tipos de crime: Trafico de Maconha. Trafico de Cocaina,
Trafico de Armas e Contrabando de Cigarros.

Durante o periodo selecionado foram extraidos 273 registros de ocorréncias,
sendo 5 por Trafico de Armas, 85 por Contrabando de Cigarros, 93 por Tréfico de Cocaina
e 90 por Tréafico de Maconha.

Para o estudo de trajetérias foram selecionadas, dentro do periodo selecionado,
todas as ocorréncias por Tréafico Internacional de Armas, as apreensdes por Contrabando



de Cigarros com mais de 100 pacotes, por Trafico de Cocaina com mais de 1 kg da droga
e por Trafico de Maconha com mais de 100 kg.

ApOs o enriquecimento com os registros de passagens dos veiculos que definem
suas trajetdrias, obteve-se 26.069 registros de passagem de veiculos: 482 para Trafico de
Armas, 6.601 para Contrabando de Cigarros, 10.861 para Trafico de Cocaina e 8.125 para
Tréafico de Maconha.

Tabela 5: Numero de ocorréncias e registros de passagens para cada um dos grupos

Trafico de | Contrabando | Trafico de | Trafico de
Armas de Cigarros |Cocaina Maconha
Nede 5 85 93 90
Ocorréncias
N2 de
Registros de 482 6.601 10.861 8.125
Passagem

Na Figura 16 podemos ver uma ilustragdo que representa o processo de preparacao
e tratamento dos dados.
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Figural6 — Fases no tratamento de dados

4.2.2 Trajetorias Significativas

Neste trabalho adotamos o conceito de trajetdrias significativas com as trajetdrias
que apresentam forte relagdo com a atividade em que o veiculo (ou objeto movel) esta
proximamente envolvido.

Considerando-se que nas ocorréncias registradas onde se flagrou o veiculo
transportando ilicitos ele estivesse em uma rota entre a origem e o destino para o



transporte ilegal, estabelecemos como trajetdrias significativas o trecho entre a origem e
o local onde foi flagrado cometendo o crime, de acordo com os seguintes critérios:

- A ultima trajetoria percorrida pelo veiculo, regredindo a partir do local de abordagem
até o ponto mais distante, considerando o inicio da trajetéria o ponto mais distante ou
aquele em que registrar passagem sem ter registrado outras nas 24h anteriores.

4.3 Modelagem

Durante os experimentos foram empregados 2 processos de clusterizagao: K-
means, ¢ DBSCAN, além da extracdo de trajetorias significativas a partir do algoritmo
descrito.

K-means necessita de uma definicdo a priori do nimero de clusters que se
pretende dividir a amostra. Nao € sensivel a ruidos e considera todo e qualquer dados
contido na amostra. Utilizamos aqui, alguns métodos estatisticos, baseado na distincia
euclidiana, para se determinar o nimero 6timo de clusters.

O DBSCAN ¢ um método sensivel a ruidos e nao necessita a indicacdo do nimero
de cluster a priori, definindo a partir de seu algoritmo o nimero apropriado. Identifica os
valores outliers.

O Algoritmo para a extragc@o de trajetorias significativas foi construido com base
no conhecimento dos operadores em seguranga que operam com O monitoramento de
alvos suspeitos de atividades ilicitas, visando comparar com os resultados obtidos a partir
dos modelos utilizados.

As amostras, por sua vez, serdo submetidas a cada um dos métodos com trés
tratamentos diferentes: amostras brutas e amostras filtradas por outliers, comparando-se
com as trajetorias significativas.

4.3.1 Experimentos

Trataremos aqui dos dados espaciais das trajetérias (id,x,y), adequados aos
modelos empregados e compardveis as informagdes obtidas a partir da construcdo de
trajetOrias significativas.

Inicialmente os dados utilizados, extraidos para cada uma das quatro amostras de
trajetorias, foram normalizados, utilizando-se o método de clusterizacdo K-means, para
se verificar o comportamento das trajetdrias de cada um dos grupos escolhidos através da
andlise de agrupamento dos pontos de registros de passagens de veiculos pertencentes a
cada grupo.
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Grafico 1 — Graficos de dispersao dos pontos de passagem para veiculos flagrados por
(a) Trafico de Armas, (b) Contrabando de Cigarros, (c) Trafico de Cocaina e (d) Trafico de

Maconha

K-means

Para se implementar o método de clusterizagao K-means utilizou-se o pacote R
{factoextra} [Kassambara, A. e Mundt, F., 2020] empregando-se a fun¢do kmeans para
a formacao dos clusters e fviz_cluster para construir os graficos de agrupamentos.

Primeiramente utiliza-se aqui um método estatistico, baseado na distancia
euclidiana, para se determinar o nimero 6timo de clusters implementado através do
pacote ‘NbClust’ do R [Charrad at al., 2014]. Esse método utiliza mais de 30 indices
(Silhouette, C-index, Ratkowsky, McClain, Hubert, ...) para estimar o nimero 6timo de

clusters.

Tabela 6: Numero de clusters sugerido a cada um dos grupos para o Método K-means

de Clusters

Tréfico de | Contrabando | Trafico de | Trafico de
Armas de Cigarros Cocaina Maconha
5 0
Sugestdode N 3 a 5 5




O que geralmente acontece ao aumentar-se a quantidade de clusters no K-means
€ que as diferencas entre clusters se tornam muito pequenas, e as diferencas das
observacdes intra-clusters vao aumentando. Entdo é preciso achar um equilibrio em que
as observacOes que formam cada agrupamento sejam o mais homogéneas possivel e que
os agrupamentos formados sejam o mais diferente uns dos outros.
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Grafico 2 — Clusterizacdao K-means para trajetorias de (a) Trafico de Armas, (b)
Contrabando de Cigarros, (c) Trafico de Cocaina e (d) Trafico de Maconha

A Tabela 7 mostra a distribui¢ao de registros por cluster para cada um dos grupos.
Pode-se observar que para cada grupo existe uma regiao, representada pelo Clusterl, com
maior concentragdo de registros, variando sua regido de concentragcdo para cada grupo.

Tabela 7: Numero de registros por cluster para cada um dos grupos utilizando-se o Método
K-means

CLUSTER CLUSTER CLUSTER CLUSTER CLUSTER TOTAL
1 2 3 4 5
TRAFICO DE 192 126 164 = 482
ARMAS




CONTRABANDO 3234 193 2068 1106 - 6601
DE CIGARROS

TRAFICO DE 4896 3848 1506 498 113 10861
COCAINA

TRAFICO DE 2311 2927 518 2315 54 8125
MACONHA

E possivel medir-se a qualidade da classificacdo que K-means encontrou através
da razao entre a soma das distancias quadradas de cada observagdao com a média geral da
amostra pela soma das distincias quadradas das k médias para a média geral. E desejavel
que essa razao se aproxime de 1. Na Tabela 8 observa-se a os valores para cada um dos
conjuntos de dados.

Tabela 8: Qualidade do Método K-means para cada um dos conjuntos de dados
BETWEEN_SS / TOTAL_SS

TRAFICO DE ARMAS \ 83,70%

CONTRABANDO DE CIGARROS 84,20%

TRAFICO DE COCAINA 86,80%

TRAFICO DE MACONHA \ 83,80%
DBSCAN

Para gerar os clusters abaixo através do método de clusterizacio DBSCAN
utilizou-se os pacotes R {dbscan} [Hahsler M ar al., 2019] e { fpc} [Henig, C., 2020].

Empregou-se aqui um método para se determinar o valor do eps 6timo. O método
proposto consiste em calcular as distancias dos k-vizinhos mais préximos em uma matriz
de pontos. A ideia é calcular, a média das distancias de cada ponto o seus k vizinhos
mais proximos. O valor de k sera especificado pelo usudrio e corresponde a MinPts. Em
seguida, essas distancias k sdo plotadas em ordem crescente. O objetivo é determinar o
“joelho”, que corresponde ao parametro eps ideal. Um joelho corresponde a um limite
onde uma mudanca brusca ocorre ao longo da curva k-distancia.

Utiliza-se aqui a funcdo kNNdistplot® [Hahsler M at al., 2019] do pacote R
{dbscan} para se desenhar o grafico de distancia k.

3 https://github.com/mhahsler/dbscan
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GRAFICO 3: Valor 6timo do parametro eps para a amostra Trafico de Armas

Empregando-se o método acima, pudemos obter os valores para eps conforme
demonstra a Tabela 9:
Tabela 9: Valores estimados para eps e valores para MinPts em cada um dos conjuntos de
dados.

eps MinPts
Trdfico de Armas 0,18 5
Contrabando de Cigarros 0,15 5
Trdfico de Cocaina 0,15 5
Trdfico de Maconha 0,15 5

No Gréfico 4 é possivel visualizar a representagdo do método de clusterizagdo baseado
em densidade DBSCAN para cada conjunto de dados. Nota-se que os pontos de menor
densidade sao representados por pontos pretos e considerados outliers.
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GRAFICO 4: Clusterizagcido DBSCAN para cada um dos conjuntos de dados

Trajetoérias Significativas

Os critérios para se construir as trajetdrias significativas foram estabelecidas a
partir do conhecimento sobre o negdcio dos agentes que operam com monitoramento e
acompanhamento de trajetdrias de alvos suspeitos de envolvimento em ilicitos. Seus
critérios estdo consolidados neste trabalho em 4.2.2 e o algoritmo utilizado para tragar-se
as trajetdrias foi implementado em R, utilizando-se pacotes como {mapsapi}, {xml2}
e {leaflet}. O pacote {mapsapi} fornece uma interface para as APIs do Google
Maps. As funcdes mp_directions, mp_matrix e mp_geocode sao usadas para acessar as
APIs Directions, Matrix e Geocode, respectivamente e permitem gerar as trajetorias a
partir dos registros de passagens, com base nas trajetorias sugeridas pelo Google Maps.
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GRAFICO 5: Trajetérias significativas considerando-se as principais rotas para cada
grupo (a) Trafico de Armas, (b) Contrabando de Cigarros, (c) Trafico de Cocaina e (d)
Trafico de Maconha

5. Avaliacao e Resultados

No experimento apresentado neste trabalho foram utilizados dois processos de
clusterizagdo bastante conhecidos: K-means e DBSCAN. Além disso, com o objetivo de
comparar-se a eficiéncia dos modelos, foram construidas trajetdrias significativas com
base nos critérios indicados em 4.2.2.



5.1 Avaliacao dos Modelos

O método K-means, que se baseia em parametros espaciais, como centroides e
vizinhanga de pontos, mostra-se util para anélises genéricas sobre grande quantidade de
dados. Ele funciona bem para clusters compactos e bem separados. De forma geral, os
métodos de particionamento (K-médias, agrupamento PAM) e agrupamento hierarquico
sao adequados para localizar clusters de formato esférico ou clusters convexos. Dados
reais podem conter clusters de forma arbitraria (clusters ndao convexos: oval, linear, em
forma de “S’), além de muitos outliers e ruidos.

O método K-means, por ser sensivel a ruidos nos dados, mostra-se pouco eficiente
para o processo de clusterizagao de trajetdrias dos grupos de trajetorias aqui apresentados.
DBSCAN, por ser um método de agrupamento baseado em densidade, € capaz de
identificar melhor os agrupamentos de trajetorias, distinguindo dos valores que considera
outliers. O método DBSCAN apresenta-se mais apropriada para tal aplicacdo. No
entanto, por ser mais complexo, limita-se a menor quantidade de dados processados.

Antes de avaliar-se os resultados alcangados, importante destacar as
caracteristicas do conjunto de dados analisado. O conjunto de dados sobre trajetdrias de
veiculos do grupo frdfico de armas apresenta poucos registros, devido ao pequeno nimero
de ocorréncias desse tipo. O conjunto de dados dos grupos sobre trdfico de drogas
(cocaina e maconha) sdo os que apresentam os maiores volumes de dados, por isso
adotou-se critérios de selecao para apreensdes de maior volume.

Ao analisarmos os resultados do processo de clusterizagcao através do DBSCAN,
€ possivel observar que este método foi capaz de eliminar uma grande quantidade de
outliers, concentrando os clusters onde ha maior densidade de pontos. Porém, quando
temos um volume grande de registros, distribuidos por vdarias regides, mostrou-se
necessario reduzir o valor do parametro eps, 0 que aumentou significativamente o nimero
de clusters atribuido arbitrariamente pelo método.

O Gréfico 6 apresenta a representacdo do método DBSCAN para cada conjunto
de dados, suprimidos os pontos outliers. Aqui € possivel observar-se conjuntos de clusters
que indicam as tendéncias de trajetorias, apresentando caracteristicas proprias a cada tipo
de atividade ilicita.

Tabela 10: Valores atribuidos para eps com MinPts = 5 para cada um dos conjuntos de
dados.

Armas Cigarros Cocaina Maconha
eps Pts|Clus |[Out |Pts Clus |Out |Pts Clus |Out |Pts Clus |Out
0,500(482 |15 16 |6601 |41 71 10861 |43 79 8125 |37 81
0,300(482|21 29 16601 |79 128 |10861 |86 122 |8125 |87 105
0,100(482]20 69 |6601 |149 252 10861 |153 282 |8125 |166 254
0,050(482|20 75 6601 |[172 376 |10861 |181 412 |8125 |201 412
0,030(482|19 84 |6601 |[192 424 |10861 |202 455 | 8125 |226 458
0,010(482 |22 91 |6601 |213 502 |10861 |223 533 |8125 |247 524
0,001 (482|22 11916601 |235 603 |10861 |249 642 | 8125 |276 606




Analisando-se a Tabela 10 é possivel observar que para conjuntos menores de
dados, com o conjunto Armas, tem-se uma rapida estabilizacao para o nimero de clusters
atribuidos pelo algoritmo a medida que se reduz o valor do parametro eps. Porém, quando
reduzimos o valor de tal parametro o algoritmo tende a considerar cada vez mais pontos
como outliers.

Ja para os conjuntos de dados maiores o algoritmo aumenta o ndmero de clusters
atribuidos a medida que se tem um valor para eps cada vez menor. A funcio proposta por
Hahsler at al. (2019) € capaz de encontrar o valor 6timo para o parametro eps de forma
que o algoritmo identifique as concentragdes de registros de passagens sem que se tenha
perda de informagao, considerando-se um nimero cada ver maior de outliers.

Comparando-se com trajetdrias significativas para cada conjunto de dados,
observa-se que o método é capaz de identificar as regides de maior concentragdo de
trajetorias. Além disso, pode ser capaz de identificar trajetérias ndo usuais como rotas
intermedidrias ou alternativas que normalmente nao sdo consideradas como rotas
significativas por operadores que realizam o monitoramento de trajetdrias.

Considerando-se o custo computacional para se implementar um algoritmo de
extracdo de trajetorias significativas baseado em regras estabelecidas a priori em um
grande volume de dados, deve-se considerar o método DBSCAN como uma técnica capaz
de se extrair caracteristicas de trajetérias de forma menos onerosa em termos de
processamento, sendo capaz de identificar mudancas de comportamento nao detectadas
por métodos que definem regras a priori.
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GRAFICO 6: Clusterizacido DBSCAN para cada um dos conjuntos de dados, suprimidos
os outlier



5.2 Resultados Alcancados

O Método DBSCAN de analise de cluster baseado em densidade mostra-se neste
estudo bastante eficiente na extracdo de caracteristicas para cada uma das atividades,
sendo capaz de ressaltar as regides de maior concentracido de trajetdrias e identificar
trajetorias de menor frequéncia, restringindo as regides de maior circulacao.

Ele € capaz de identificar outliers e ressaltar a concentragdo de trajetdrias de maior
relevancia para cada uma das atividades, indicando as trajetorias mais populares para cada

grupo.

6. Conclusao

Neste trabalho foi possivel observar que apesar das limitacdes de se explorar
apenas a dimensao espacial no processo de clusterizacio, os resultados obtidos com o uso
de técnicas de agrupamento espacial de aplicativos com ruido baseado em densidade
(DBSCAN) podem se mostrar relevantes quando comparados com trajetOrias
significativas de dados de trajetdrias reais em rodovias.

Importante ressaltar que as trajetdrias significativas tratadas nesse trabalho nao
podem ser consideradas um conjunto completo de trajetérias importantes a serem
consideradas em um processo de descoberta do conhecimento, mas sim um parametro por
serem trajetorias ja confirmadas como rotas de transporte de ilicitos. Muitos outros
padrdes podem ser extraidos das trajetdrias através de um processo de clusterizagdo como
o DBSCAN aqui apresentado.

O tema clustering de trajetorias, especificamente explorando-se bases de dados de
registros de passagens de veiculos por pontos em rodovias através de ITS, mostra-se um
campo a ser explorados e experimentado. Técnicas apropriadas podem ser desenvolvidas
ou adaptadas para que se possa extrair conhecimento de um crescente volume de dados
gerados por esses sistemas.

Conhecer os desafios e as limitacdes impostas por este tipo de aplicacdo mostra-
se fundamental para o desenvolvimento e aperfeicoamento de técnicas apropriadas para
a descoberta do conhecimento sobre trajetorias de objetos moveis em rodovias.

6.1 Trabalhos Futuros

Com o desenvolvimento do presente trabalho, foi possivel vislumbrar-se algumas
possibilidades de trabalhos futuros relacionados aos temas propostos. Técnicas de
clusteriza¢do bem ajustadas ao conjunto de dados explorado podem servir como subsidio
a um modelo de classificacdo para implementar-se regras de indicacdo de abordagens
policiais. Agregando-se dados de outras bases e informagdes produzidas dentro do 6rgao
policial podem proporcionar a construgdo de classificadores que podem alcancar indices
de assertividade bastante relevantes.

Ao trabalharmos com informag¢des contendo um certo grau de incerteza ou classes
ndo muito bem definidas, parece conveniente utilizar-se classificadores baseados em
l6gica Fuzzy, com uso de algoritmos de clusterizagdo como o FCM (Fuzzy C-means
clustering) Dunn(1973).



Considerar as informagdes temporais, como data/hora de passagem de veiculos
pelos pontos de registro, bem como o tempo ou velocidade média de deslocamento entre
os pontos pode tornar o processo de agrupamento mais complexo, extraindo-se
informacdes mais sofisticadas, o que exige um esfor¢co computacional maior para a
implementa¢do dos modelos. Algoritmos modificados a partir do DBSCAN como o T-
DBSCAN [Chen et al., 2014] ou TRACLUS [Lee at al., 2007] podem aproveitar essas
informacdes para extrair-se conhecimentos associados as informagdes espago-temporais.
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