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RESUMO

Atrasos nas viagens e superlotagdo de Onibus sdo
algumas das insatisfagdoes diarias de quem faz uso de
transporte publico no Brasil. Uma destas causas sio os
aglomerados de Onibus, os quais ocorrem quando dois ou
mais Onibus executam a mesma rota juntos, ocasionando
aumento no tempo de espera e concentragdo de passageiros
em paradas. Com foco neste problema, foram
implementados  algoritmos para um sistema de
monitoramento de Onibus ser capaz de detectar e exibir
aglomerados de 6nibus em tempo real. A aplicacdo utiliza
dados de GPS dos 6nibus em tempo real e, para a detec¢do
dos aglomerados, os algoritmos baseiam-se em métricas de
distancia e headway. A aplicagdo modificada apresenta
visualmente, com clareza, as ocorréncias dos aglomerados
de onibus. A avaliagdo do algoritmo de headway apresentou
resultados eficazes, com desvio minimo para possiveis casos
falsos positivos. A algoritmo de distancia, apesar de exibir
resultados eficazes na sua avaliacdo, apresentou uma
quantidade significativa de resultados contraditorios a
defini¢do de aglomerados de 6nibus. Em comparagdo dos

dois algoritmos, o de headway mostrou-se mais confiavel.

PALAVRAS-CHAVE
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1 INTRODUCAO

O Brasil teve o seu processo de industrializacdo
ocorrendo de forma tardia e em uma velocidade bastante
elevada, assim como aconteceu na ampla maioria dos paises
subdesenvolvidos ¢ em desenvolvimento. O que sempre se
viu na histoéria das cidades brasileiras foi uma grande massa
de trabalhadores deslocando-se através de onibus lotados em
grandes distancias (UOL, MUNDO EDUCACAO). Apesar
de ser um servigo acessivel a todos, que contribui na
reducdo de congestionamentos, emissao de gases e consumo
de energia, ainda € algo que precisa de mais planejamento
para atender as pessoas com a qualidade de vida.

Em um ambiente estocastico, como € o transito nas
cidades grandes, atrasos nos cronogramas dos Onibus sdo
quase que inevitaveis. Uma das principais preocupagdes das
empresas de transporte, os aglomerados de Onibus (em
inglés, bus bunching), ocorre quando varios Onibus
executam a mesma rota juntos, chegando em um espago de
tempo muito curto na mesma parada (FENG & FIGLIOZZI,
2011) (DIAB et al., 2016). Esse problema pode se relacionar
diretamente com intimeros fatores como horarios de pico,
acidentes de transito, poucos recursos para suprir grandes
demandas, desvio do hordrio programado e também cortes
de veiculos e rotas.

Devido a complexidade da ocorréncia dos aglomerados,
sendo o mesmo um problema ciclico, ¢ de interesse das
empresas de transporte resolver/evitar a ocorréncia dos
aglomerados. Por exemplo, um pequeno atraso ou
congestionamento faz aumentar a quantidade de pessoas nas
paradas de 6nibus. Um 6nibus, por sua vez, permanece mais
tempo na parada pegando todos esses passageiros e,
enquanto este transita superlotado, o proximo 6nibus seguira
rapido e vazio. Eventualmente, um onibus ira alcangar o
outro, assim formando o aglomerado (MOREIRA-MATIAS
et al.,, 2016) (MUNIZAGA et al., 2018). Esse cenario
provoca um acréscimo no tempo de espera dos passageiros



por um 6nibus em outros pontos ¢ uma distribuicao irregular
nos veiculos, evidenciando um desperdicio de recursos e
refletindo um servigo sem credibilidade a populacao.

A possibilidade de detectar a ocorréncia de aglomerados
em tempo real pode fornecer as empresas de 6nibus uma
maneira de compreender como estes ocorrem. Isso pode
abrir espago para as empresas resolverem problemas como
cronogramas atrasados de forma agil. Por fim, é possivel
melhorar a eficiéncia e confiabilidade do servigo oferecido a
populacdo e talvez contribuir sustentavelmente para a cidade
fazendo mais pessoas optarem pelo transporte publico.

Nesse contexto, foram definidas métricas baseadas em
pardmetros como headway e distancia, que sdo usadas na
implementag@o de algoritmos para detecg¢@o de aglomerados
de oOnibus em tempo real para uma aplicagio de
monitoramento de 6nibus chamada OndeBUS. O foco deste
trabalho ¢ avaliar o desempenho dos algoritmos e comparar
seus resultados, sendo assim possivel ter uma ideia de qual
algoritmo tem maior eficdcia na detecgdo de aglomerados.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

No contexto de transporte publico, especificamente de
Onibus, alguns termos s@o especialmente importantes.

Um trajeto ou rota é um grupo de viagens exibidas aos
passageiros como um unico servico. Uma viagem ¢ uma
sequéncia de duas ou mais paradas executadas por um
onibus que ocorrem em um horario especifico. Os horarios
de parada sdo os respectivos horarios de partida e chegada
dos veiculos em paradas especificas em cada viagem. Outro
termo importante ¢ o headway (h) que corresponde ao
intervalo de tempo (em minutos) entre os horarios de dois
onibus de uma mesma rota, medidos em uma determinada
parada de onibus. Por fim, ha os shapes que sdo os trajetos
programados que os 6nibus devem executar, compostos por
pontos de geolocalizacao.

A Especificacdo Geral de Feeds de Transporte Publico
(GTFS'") define um formato comum para horarios de
transportes publicos e informagdes geograficas associadas.
Os feeds GTFS permitem que as agéncias de transporte
publico publiquem suas
desenvolvedores criem aplicativos que consumam esses
dados com interoperabilidade.

informagdes e que o0s

" GTFS - Especificagio Geral de Feeds de Transporte Publico
<https://developers.google.com/transit/gtfs>

2.1 Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados foram categorizados em duas
partes: aplicagdes de monitoramento de 6nibus e métricas de
defini¢do de aglomerados de Onibus.

2.1.1 Aplicaces de Monitoramento de Onibus

No contexto de monitoramento de 6nibus em tempo real,
diversas aplicagdes ja foram desenvolvidas, as quais
buscam, em geral, fornecer informagdes sobre 6nibus em
tempo real. Um exemplo é o CIOM-CG? da STTP de
Campina Grande, que exibe os Onibus executando suas
rotas. J4 o Google Maps® da Google ¢ o site Olho Vivo* da
SPTrans de Sdo Paulo, exibem a localizagdo em tempo real
de uma linha, informacdes de paradas e os horarios que os
onibus irdo chegar nelas. Nos aplicativos Cadé o Onibus?’ e
Va de Onibus®, ¢ possivel calcular rotas, localizar os pontos
mais proximos, consultar itinerarios ¢ acompanhar a
localizagdo dos onibus em tempo real de Sdo Paulo e Rio de
Janeiro, respectivamente. Ainda, o0 Moovit” é um aplicativo
que dispde de informagdes sobre linhas de Onibus, metro,
trem e até barcas e teleféricos, mostra os horarios e os
itinerarios das linhas e permite comparar trajetos com
informagdes sobre horarios em tempo real. Basicamente,
essas aplicacdes mostram, de variadas maneiras, os Onibus
realizando suas rotas no mapa em tempo real, enquanto
nenhuma aplicagdo foi encontrada capaz de detectar
aglomerados de 6nibus em tempo real.

2.12 Deteccio de Aglomerados de Onibus

Em relagdo a ocorréncia de aglomerados de Onibus,
diversos autores ja investigaram o impactos de fatores nos
niveis de servigo. FENG & FIGLIOZZI (2011) apontaram
que aglomerados de 6nibus, definidos por um headway de
menos de 3 minutos para a TriMet Route 15 em Portland,
aumentaram de acordo com o comprimento da rota. Os
autores usaram dados ao nivel de parada, coletados de
tecnologias como Contagem Automadtica de Passageiros e
Localizagdo Automatica de Veiculos (em inglés, Automatic
Vehicle Location - AVL and Automatic Passenger Count -
APC, respectivamente) e visualizaram os aglomerados
plotando os registros de headway observados. Os

2 https://www.ciomcg.com.br/

3 https://www.google.com.br/maps

4 http://olhovivo.sptrans.com.br/

5 https://apps.apple.com/br/app/cad-c3-aa-o0-c3-
b4nibus/id815994264

8 https://www.vadeonibus.com.br

7 https://moovitapp.com/



aglomerados aumentaram ao longo do comprimento da rota,
mas em um certo ponto de tempo o atraso diminuiu,
sugerindo que esses pontos temporais ajudam a manter
headways regulares.

O modelo baseado em regressdo linear usando o atraso
de headway (em segundos) como variavel dependente,
proposto por EL-GENEIDY et al. (2016), mostra que uma
das principais causas dos aglomerados de 6nibus € o atraso
no inicio da rota para o primeiro onibus. O modelo indica
que, se o primeiro Onibus comegar a executar a rota
atrasado, isso aumentarda as chances de ocorrer um
aglomerado com o Onibus seguinte mais do que seu atraso
em outro ponto da rota. Portanto, eles concluiram que, para
prevenir a ocorréncia de aglomerados, o foco deve ser
rastrear atrasos no inicio das rotas, uma vez que diminuiria
as chances de serem aglomerados na proxima viagem
programada, quando evitada.

MUNIZAGA et al. (2018) constataram que os
aglomerados de 6nibus sdo entendidos como a instabilidade
de headways. Eles classificam a deteccdo de aglomerados
por headway como indicadores discretos. Esses indicadores
baseiam-se na observagdo do fendmeno através de uma
variavel que pode assumir valores especificos, ou seja,
quando o headway observado ¢ menor do que uma
porcentagem do headway programado ou quando o headway
observado estd dentro de um determinado intervalo, com
base no headway programado ou na hora de chegada
programada de um 6nibus em determinada parada.

Esses trabalhos realgam a importancia de compreender o
ambiente volatil em que os Onibus se encontram e seu
impacto na definicdo de limiares para deteccdo de
aglomerados que sejam apropriados e coerentes para a
deteccdo.

3 SOLUCAO

Esta se¢@o tem como objetivo introduzir a arquitetura da
aplicagdo com as modificagdes propostas, definir as
métricas e mostrar o processo de implementagdo dos
algoritmos de deteccdo de aglomerados de oOnibus na
aplicacdo e exibi-la em uso.

3.1 Arquitetura da Aplicacao

O OndeBUS ¢ uma aplicagdo para auxiliar o
monitoramento de frotas de 6nibus das cidades. A aplicacdo
desenvolvida pelos alunos de
pos-graduacdo do Laboratério de Qualidade de Dados
(LQD) da UFCG. A aplicagdo exibe em tempo real em um

foi  inicialmente

mapa os Onibus de varias linhas executando seus trajetos ao
longo do dia.

Os dados usados na aplicacdo sdo pré-processados a
partir de dados de GPS® enviados pelos 6nibus, que contém
informagdes de geolocalizago, horario que o sinal de GPS
foi enviado, codigo e rota em tempo real, ¢ GTFS, que
fornece informacdes estaticas sobre sequéncias e pontos dos
shapes, paradas, comprimento das rotas de ida, volta, e
circular, dados esses que sdo fornecidos pelas proprias
empresas de 6nibus.

GTFS

i Algoritmos
Buses GPS
Data
.| «BULMA_RT» . =0ndeBUS»
“| Component “| Component

¥
g ?[Qr '—'l'

User Frontend Server

Figura 1: Diagrama de componentes/fluxo do OndeBUS.

O OndeBUS ¢ uma aplicacdo Web com back-end em
Java, que também faz uso de JPA (Java Persistence API),
uma API padrdo da linguagem Java que descreve uma
interface comum para frameworks de persisténcia de dados,
e Apache Tomcat 8.0, um servidor web Java, mais
especificamente, um container de servlets.

A aplicagdo conta com front-end em JSF (JavaServer
Faces), uma tecnologia que permite criar aplicagdes Java
para Web utilizando componentes visuais pré-prontos, usada

8 GPS - Global Positioning System



em conjunto com o PrimeFaces, um framework para
projetos JSF.

Na execugdo do OndeBUS faz-se uso do BULMA Real
Time (MESTRE, 2018), uma biblioteca .jar responsavel por
fazer o pré-processamento dos dados de GPS e GTFS. Uma
outra biblioteca .jar chamada StreamSimulationFile ¢
responsavel por simular o envio em tempo real desses dados
para a aplicagdo, como se fossem os proprios Onibus
enviando seus sinais de GPS, a fim de facilitar os testes de
execucao.

De acordo com o fluxo de execugdo da aplicagdo (ver
Figura 1), os oOnibus enviam dados de GPS, que sdo
pré-processados pelo componente BULMA Real Time,
associando os dados de GPS com os dados do GTFS de
forma a se obter dados padronizados para uso na aplicagao.
Em seguida, os dados padronizados sdo coletados pelo
back-end (na figura denotada pelo componente ‘OndeBUS”)
onde ¢ criada uma lista dos Onibus em movimento no
horario atual, contendo os pontos de GPS com informagdes
que serdo exibidas na visualizagdo. O componente
‘OndeBUS’ ¢ o responsavel por gerar informacdes de
monitoramento ¢ sera nele onde serdo implementados os
algoritmos para a deteccdo dos aglomerado de 6nibus.

Por fim, as informagdes sdo enviadas para o servidor,
processadas pela interface e consumidas pelo usuario.

3.2 Implementacio

Nesta sec¢do, sdo mostrados os pseudocodigos de
detecgdo de aglomerados de Onibus, assim como a aplicagdo
original e modificada do OndeBUS. Os dados reais
utilizados sdo das linhas de 6nibus da cidade de Campina
Grande, Paraiba, ao longo do dia 21 de outubro de 2017,
simulados em tempo real para testar a execucdo da
aplicacao.

3.2.1 Back-end

Nesse ponto, sdo aplicadas as métricas descritas nas
Segdes 2.2.1 e 2.2.2. Na detecgdo por distancia (ver Figura
3), os Onibus em movimento sdo agrupados por rota. Em
seguida, a distdncia (em metros) de um 6nibus em relacdo
aos outros Onibus da mesma rota ¢ obtida juntamente com o
tamanho e o nimero de 6nibus da rota. Com isso, calcula-se
o limiar e define-se a ocorréncia de aglomerados. Na
detecgdo por headway (ver Figura 2), sdo utilizadas as
paradas de Onibus, organizadas por rota, como um dos
parametros para a deteccdo de aglomerados, onde os
mesmos contém um atributo indicando o ponto de shape

mais proximo ¢ um dado de GPS de um 6nibus contém o
ponto de shape em que o mesmo se encontra. Em seguida,
procura-se paradas entre o Gltimo ¢ o penultimo ponto de
GPS que o Onibus passou, e calcula-se, por meio de
interpolacdo, o horario que o 6nibus passou na parada, assim
como o headway programado, agrupando essas informagdes
por parada. Quando um segundo Onibus passa pela mesma
parada do primeiro 6nibus, calcula-se o headway observado
entre eles e compara-se com o limiar ja caracterizado como
vinte e cinco por cento do headway programado.

Algoritmo headway

1. recebe dados de GPS dos 6nibus em movimento, lista
de paradas de 6nibus mapeadas por rota e sequéncia
da paradas, lista de headways dos 6nibus mapeados
por rota e parada

2. para cada onibus 0 em onibusEmMovimento OM

3. rotar <- o.ultimoSinalGPS.rota

4. sequenciaParada <- 1

5. enquanto todasAsParadas.r contiverem

sequenciaParada

6.  para parada p em

todasAsParadas.rota.sequenciaParada

7. se p estiver entre o.ultimoSinal GPS e

o.penultimoSinal GPS

8. headwayProgramado <- p.arrivalTime -

(p+1).arrivalTime
9. horarioOnibusNaParada <- interpolacao(o,
p)

10. adiciona informagdo de headway do dnibus em

listaHeadways

11. se listaHeadways.rota.parada.tamanho > 1

12. onibus] <- listaHeadways.rota.parada(1)

13. onibus?2 <- listaHeadways.rota.parada(2)

14. headwayReal <-
onibus1.horarioOnibusNaParada -
onibus2.horarioOnibusNaParada

15. se headwayReal < (headwayProgramado / 4)

16. adiciona os Onibus na lista de aglomerados

17. fim-se

18. fim-se

19.  fim-se

20.  sequenciaParada +=1

21. fim-para

22. fim-enquanto

23. fim-para

24. retorna lista com codigo e rota de 6nibus aglomerados

Figura 2: Pseudocodigo para detecciio de aglomerados
de onibus por headway.



Algoritmo distancia

1. recebe dados de GPS dos 6nibus em movimento

2. agrupa os 6nibus em movimento por rota em uma lista

3. para cada rota

4. onibusEmRota <- lista de 6nibus naquela rota

5. limiar <- (tamanho da rota / #onibusEmRota) / 4

6. enquanto (#onibusEmRota > 1)

7. onibus1 <- retorna primeiro elemento de
onibusEmRota e remove

8. para cada onibus2 em onibusEmRota

9. distancia <- distanciaEntre(onibus1,onibus2)

10. tempo <- tempoEntre(onibus1,onibus2)

11. se (distancia < limiar e tempo < 60)

12. adiciona os Onibus na lista de aglomerados

13. fim-se

14.  fim-para

15. fim-enquanto

16. fim-para

17. retorna lista com codigo e rota de dnibus aglomerados

Figura 3: Pseudocédigo para deteccio de aglomerados
de 6nibus por distincia.

3.2.2 Front-end

A aplicagdo OndeBUS originalmente, além de exibir os
onibus executando suas rotas em tempo real em um mapa,
como mostrado na Figura 4, fornece uma representacdo
visual dos 6nibus classificados por cores que indicam quais
estdo regulares, atrasados, adiantados e fora da rota. Os
icones dos Onibus também sdo rotulados por codigo. E
possivel filtrar os 6nibus por rota e codigo.
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Figura 4: Monitoramento dos 6nibus em tempo real pelo
OndeBUS. (Versao Original)

Depois da implementagdo dos algoritmos e modificagdes
na interface grafica, para exibir os Onibus aglomerados a
partir da detec¢do de aglomerados proposta, foi considerada
uma representacdo em cores que pudesse diferenciar os
onibus aglomerados dos que nfo estdo, como visto na
Figura 5 e Figura 6. Foram adicionadas duas novas cores de
onibus: a roxa, que indica que um 6nibus esta aglomerado, e
a cinza para um Onibus ndo aglomerado. Ao marcar na tela a
opgdo ‘Show Bus Bunching’ os 6nibus aglomerados, apenas
as duas cores citadas predominam no mapa, a fim de evitar
que as outras cores ndo se sobreponham, tornado mais limpa
e clara a visualizac¢do dos aglomerados.
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Figura 5: Deteccio de aglomerados de 6nibus por
distancia. (Versao Modificada)
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Pode-se também mudar, em tempo de execucdo, o tipo
de detecgdo de aglomerados. Nesse caso, o usuario pode
escolher o método de deteccdo de aglomerados (distancia ou
headway) desejado. Além disso, ha também outra forma de
visualizar os resultados da deteccdo de aglomerados: um
painel que exibe informagdes dos Onibus aglomerados que
ndo estdo no mapa, tais como cddigo do 6nibus associados a
qual rota o mesmo pertence, facilitando a identificagdo dos
pares de Onibus (ver Figura 7). O usuario também pode
aplicar filtros para visualizar apenas os Onibus aglomerados
de uma determinada rota.
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Route: 404 Route: 444 - Bus Code: 3007
Route: 303 Route: 444 - Bus Code: 3048
Route: 2634 - Bus Ccde. 1018 Route: 404 - Bus Code: 3025

Figura 7: Filtro de detecciio de aglomerados: a) por
distancia e b) por headway.

4 AVALIACAO DOS ALGORITMOS

Nessa secdo, serdo denotadas a metodologia utilizada
para definicio das métricas e limiares utilizados nos
algoritmos de deteccdo de aglomerados de Onibus e
discutidos os resultados obtidos pela a aplicagdo apos a
implementagdo dos algoritmos usando as métricas
propostas.

4.1 Meétricas para
Aglomerados de Onibus

Deteccao de

A deteccdo de aglomerados de 6nibus € possivel a partir
da utilizagdo de métricas derivadas do headway e da
distancia entre um par de onibus executando a mesma rota.

Utilizando o headway, a ocorréncia de aglomerados de
onibus pode ser medida pela regularidade do headway e
deve ser definida com base em um limiar. O Manual de
Capacidade de Transito e Qualidade de Servigo (em inglés,
Transit Capacity and Quality of Service Manual - TCQSM)
recomenda usar a probabilidade de que o headway real de
um veiculo de transporte publico seja zero ou menor que a
metade do

headway programado para identificar

irregularidades de headway (Haiyang Yu et al., 2016).

Para a métrica de distancia, segue-se a mesma linha de
pensamento da métrica anterior. Neste caso, a ocorréncia de
aglomerados ¢ medida usando a distancia entre dois pontos
de GPS enviados por um par de Onibus, e pela diferenga
entre os horarios que os sinais foram enviados, como um
tempo limite para erro de atraso no envio do sinal.

4.1.1 Detecciao de Aglomerados por Headway

Na pratica, pode-se ver na Figura 8 que, no evento (a) os
onibus ‘c’ e ‘d’ mantém um headway estavel entre si,
seguindo seu caminho sem aglomerar. Logo em seguida, no
evento (b), onde em uma das paradas ha varios passageiros,
o tempo de ‘c’ na parada aumenta, ocasionando o atraso na
saida de ‘c
estreitando o headway entre eles. Por tltimo, na situaggo (c)
¢ quando os Onibus ‘c’ e ‘d’ finalmente se encontram na
parada zerando o headway entre eles caracterizando a
ocorréncia de um aglomerado entre o par de 6nibus.

’ da parada, enquanto ‘d’ segue se aproximando,
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Figura 8: Simulacio de um aglomerado por headway,
adaptado de [3].



De acordo com as defini¢des de MUNIZAGA et al., o
aglomerado acontece quando:

h
h < prog:;zmada ( 1 )

observado

ou seja, quando o headway observado, também conhecido
como headway real, for menor que vinte e cinco por cento
do headway programado naquela parada de Onibus; caso
contrario, os dois 6nibus ndo estdo executando a rota juntos.

A divisdo por quatro foi sugerida pelos autores
MUNIZAGA et al. para aumentar o intervalo de confianca
da deteccdo para situagdes mais criticas onde os 6nibus ndo
estdo mais seguindo seus cronogramas ¢ evitar casos falsos
positivos. Por exemplo, caso o headway observado fosse um
segundo menor que o programado, ndo necessariamente
caracterizaria um aglomerado, porém de acordo com a
Equacdo 1, se o headway observado estiver abaixo de vinte
e cinco por cento do valor programado, isso indica um
estreitamento do headway real dos Onibus.

4.1.2 Deteccao de Aglomerados por Distincia

Nao foram encontrados trabalhos que usem a distancia
como parametro para a deteccdo de aglomerados em tempo
real. Logo, para encontrar um limiar foram considerados de
forma exploratoria fatores como: rotas de alta e baixa
frequéncia, distribuigdo uniforme dos Onibus, tamanho da
rota e numero de Onibus que a executam. Assim, para
manter um limiar ajustado para cada rota, chegou-se a um
entendimento considerando o impacto desses fatores no
desempenho de cada rota, onde em um ambiente
estocastico, caracterizado pela Figura 9, todos os onibus de
uma mesma rota deveriam estar a uma mesma distancia um
do outro. Caso algum par de Onibus desobedeca essa
distancia uniforme, tal par iria caracterizar um aglomerado.
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Figura 9: Simulacio de um aglomerado por distincia,
adaptado de [8].

Considerando a distancia entre dois Onibus A ¢ B, tem-se
que, se esse valor for menor que vinte e cinco por cento do
tamanho da rota dividido pela quantidade de Onibus que a
executam simultaneamente, acontece o aglomerado entre o
par de 6nibus, definido pela condigdo:.

disténciaAB < tamanho da roT / n° de Onibus (2)

Percebe-se que foi usada a mesma divisao por quatro do
método anterior na tentativa obter um intervalo de confianga
que valide melhor os resultados da métrica na detecgao de
aglomerados como na se¢@o anterior.

Um limiar de tempo entre o horario de envio dos dados
de cada par de 6nibus também foi utilizado. Considerando
que a detecgdo ocorre em tempo real, ndo seria logico
termos os sinais de GPS enviados por um par de dnibus com
um intervalo de tempo muito longo entre eles. Se isso
acontece, a distancia entre os Onibus nfo seria precisa
quanto a localizagdo real em que se encontram. Diante desse
problema, foi usado um limiar arbitrario de tempo de
sessenta segundos entre os pares de onibus.

4.2 Discussiao

Foram coletados dados das detec¢des de aglomerados de
onibus, simulados em tempo real no horario entre 11h e 14h
(horario de pico) do dia 21 de outubro de 2017. Os dados
foram exportados pela a aplicag@o para arquivos externos no
formato CSV, que eram populados dinamicamente a medida
que a detecgdo dos aglomerados ocorria, contando com
diversas informacGes sobre os Onibus aglomerados. O
estudo terd carater essencialmente qualitativo, ja que serd
necessario o cruzamento dos dados levantados com toda a
pesquisa bibliografica ja feita.

Na Figura 10, é possivel ver no histograma de deteccao
por headway, que mais de 75% dos pares de Onibus
aglomerados apresentam headways observados no intervalo
de 0-75 segundos, e para headways acima de 125 segundos,
ocorrem poucas detec¢des. Esses resultados confirmam a
deteccdo eficaz dos aglomerados de Onibus, pois, como
citado na Segdo 4.1, este evento acontece quando o headway
esta proximo de zero.

Ja na detecgdo por distancia, os resultados (Figura 11)
apresentam-se mais dispersos no histograma, porém com
concentragdo também a esquerda, onde as distancias entre
os pares de Onibus sdo menores. Pode-se visualizar que
grande parte das detec¢des ocorreram quando os pares de



Onibus estavam a um intervalo de 750-2.000 metros de
distancia.

Apesar de se encontrarem dentro do limiar de distancia
estabelecido (Equacdo 2), os resultados mais a direita do
grafico da Figura 11 ndo fornecem garantia de que os pares
de Onibus realmente estejam aglomerados, uma vez que, na
definicdo teodrica, um aglomerado de onibus € caracterizado
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quando dois Onibus executam a mesma rota juntos (FENG
& FIGLIOZZI, 2011). Isto acontece, em geral, com rotas de
grande extensdo e poucos Onibus servindo-as, porque,
quanto maior o tamanho da rota, maior o espagamento entre
os Onibus, refletindo diretamente no aumento do limiar.
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Figura 10: Histograma com resultados do algoritmo de detecciio por headway.
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Figura 11: Histograma com resultados do algoritmo de deteccio por distincia.



5 CONCLUSAO

Nesse projeto, foram usados dados de GPS e GTFS dos
onibus simulados em tempo real para desenvolver
algoritmos capazes de detectar aglomerados de Onibus,
utilizando métricas baseadas em distancia e headway.

Foi possivel identificar visualmente a ocorréncia de
aglomerados de 6nibus na ferramenta, devido a escolha de
cores contrastantes para exibir a ocorréncia dos
aglomerados. Além disso, a ferramenta conta com o painel
lateral de informagdes adicionais sobre os Onibus que
compdem o evento dos aglomerados.

Utilizando o algoritmo de headway, foi possivel
identificar aglomerados de forma eficaz, em geral de 0 a 75
segundos, de acordo com os dados analisados.

Utilizando o algoritmo de distancia, também foi possivel
identificar aglomerados de forma eficaz, em geral de 0 a 600
metros, de acordo com os dados analisados. Porém, foram
detectados alguns 6nibus aglomerados com distancia de até
3.000 metros, o que contradiz a defini¢ao de aglomerado de
onibus de FENG & FIGLIOZZI.

Comparando os dois algoritmos, a detec¢do por headway
apresenta melhores resultados do que a métrica de distancia.
Intimeros trabalhos utilizando de headway facilitam bastante
na definicdo do limiar e dos calculos por ja por ser um
pardmetro bastante utilizado no meio de deteccdo de
aglomerados. Por contradizer a definicdo de aglomerados
em alguns casos e na pratica ndo ter-se conhecimento de
uma distancia base entre os Onibus que possam caracterizar
a ocorréncia de aglomerados ou algum gabarito fornecido
pelas empresas de onibus que possam validar os dados, os
resultados do algoritmo de detecgdo de distancia se tornam
mais duvidosos.

5.1 Processo de Desenvolvimento

O processo de desenvolvimento dos algoritmos se deu
inicialmente pela necessidade de uma revisdo literaria para
compreender o problema dos aglomerados de o6nibus. O
foco principal da maioria dos artigos era na area de analise
de dados temporais dos Onibus, considerando possiveis
causas dos aglomerados e como os mesmos impactam
diretamente na ocorréncia, vendo onde e em que horario do
dia ocorre o picos de ocorréncia de aglomerados, com o
intuito de encontrar uma maneira de prevenir a ocorréncia
futura dos aglomerados naqueles lugares.

Em seguida, uma pesquisa para definir limiares de
distancia ¢ headway foi realizada. As métricas sdo parte

crucial no processo de desenvolvimento, pois elas sdo a
valida¢do da solugdo, todo o trabalho foi feito em cima
dessas métricas que forneceram dados confiaveis para a
analise dos dados de aglomerados na aplicagdo.

O processo de implementagdo seguiu o modelo de
desenvolvimento de software agil baseado em Scrum,
definido por sprints semanais, onde na entrega sempre era
definido o backlog (conjunto de requisitos) da proxima
sprint.

5.2 Limitacoes

Uma da limitagdes principais foi a falta de trabalhos
relacionados com a métrica de distancia, ndo houve muita
base tedrica que pudesse ser utilizada para a defini¢cdo da
mesma.

Testar a ferramenta com dados reais de outras cidades
também foi planejado, porém néo foi possivel realizar esse
teste por questdes de prazo para com a entrega.

5.3 Trabalhos Futuros

O proximo passo a ser dado nesse projeto poderia ser
estudar a definicdo da métrica de distincia, com intuito de
deixa-la mais adequada a definicdo de FENG & FIGLIOZZI
de aglomerados e minimizar o aparecimento desses
possiveis falsos positivos.

Também em busca de melhorar a precisao dos resultados
da aplicagdo, seria interessante a implementacdo de um
método de detecgdo hibrido, que fizesse uso da métricas de
distancia e headway simultaneamente.

Testar a aplicacdo com dados de outros dias e cidades
para analisar a detec¢do das meétricas e descobrir se as
mesmas se comportam de maneira distinta da vista neste
trabalho.
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