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RESUMO

Com o crescimento cada vez maior dos centros urbanos e da de-
manda pelo transporte publico, cresceu o interesse por mecanismos
que ajudem na andlise de dados para melhor compreender a dina-
mica do sistema de transporte. Neste artigo, propomos um conjunto
de métodos de analise de dados que oferece uma gama de funcdes
Uteis para analise dos dados de transporte publico, incluindo: a
analise espacial das origens e destinos das viagens; a analise da
lotagéo dos 6nibus por rota; e a deteccio de outliers na velocidade
das viagens realizadas. Os métodos foram avaliados através de um
estudo de caso na cidade de Curitiba, Brasil, contendo 4169274 via-
gens percorridas por 246 rotas. Acreditamos que o conhecimento
extraido por esse conjunto de métodos de analise e outros similares
podem contribuir para melhorar o servigo oferecido a cidaddos em
diferentes cidades.

Palavras-chave: Sistema de Transporte Piublico. Analise de Dados.
Métodos de Analise de Dados. Big Data.

ABSTRACT

With the increasing growth of urban centers and the demand for
public transport, interest in mechanisms that help in data analysis
to better understand the dynamics of the transport system has
grown. In this article, we propose a set of data analysis methods
that offers a range of useful functions for analyzing public transport
data, including: spatial analysis of travel origins and destinations;
the analysis of bus capacity by route; and the detection of outliers
in the speed of the trips made. The methods were evaluated through
a case study in the city of Curitiba, Basil, containing 4169274 trips
covered by 246 routes. We believe that the knowledge extracted
by this set of analysis methods and similar ones can contribute to
improving the service offered to citizens in different cities.

Keywords: Public Transport System. Data Analysis. Data Analysis
Methods. Big Data.

1 INTRODUCAO

O Brasil consolida-se como um pais notavelmente urbano, com
84,7% de sua populacio vivendo em 4reas urbanas [1]. A busca pelo
espago urbano e, portanto, seu crescimento, demanda da gestao
publica constante planejamento, institui¢do de politicas urbanas,

*Os autores retém os direitos, ao abrigo de uma licenca Creative Commons Atribuigao
CC BY, sobre todo o contetido deste artigo (incluindo todos os elementos que possam
conter, tais como figuras, desenhos, tabelas), bem como sobre todos os materiais
produzidos pelos autores que estejam relacionados ao trabalho relatado e que estejam
referenciados no artigo (tais como codigos fonte e bases de dados). Essa licenga permite
que outros distribuam, adaptem e evoluam seu trabalho, mesmo comercialmente, desde
que os autores sejam creditados pela criagdo original.

criacdo de infraestrutura e oferta de servicos publicos ante as neces-
sidades e os interesses cotidianos dos cidadaos, visando o bem-estar
de todos [2].

No que tange a oferta de servicos publicos, o transporte publico
coletivo é tido como um servico essencial a populagéo [3] e definido
como o transporte de passageiros acessivel a toda populacdo medi-
ante pagamento individualizado, com itinerarios e precos fixados
pelo poder publico [4].

Nos dias atuais, aproximadamente metade da populagdo mundial
vive em cidades. Cerca de 8% vive em cidades com mais de dez
milhdes de habitantes [5]. Estima-se que o niimero de pessoas que
vive em cidades atingira cinco bilhdes até 2030 [6]. Sendo assim,
muitas pessoas precisam usufruir de servicos urbanos que, dada
a quantidade de pessoas e tamanho das cidades, sdo complexos.
Todos os dias, com o propdsito de trabalhar, estudar ou divertir-se,
milhdes de pessoas utilizam o transporte publico para se deslocar.

Um relatério, divulgado pelo Moovit [7] de 2016 (aplicativo usado
diariamente por 350 milhdes de passageiros de todo o mundo) sobre
o cenario do transporte publico no mundo, mostra que aproximada-
mente um ter¢o dos usuarios se desloca por mais de 2 horas diarias
em grandes cidades como Sao Paulo, Cidade do México e Londres.
Além disso, quase 40% dos usuarios esperam mais de 20 minutos
por dia em uma estagio de 6nibus. O relatério também mostra que,
para varias cidades onde o aplicativo é usado, a distdncia média que
as pessoas percorrem em uma unica viagem pela cidade vai de 3,6
km em Campina Grande, no Brasil para 11,2 km em Hong Kong,
por exemplo.

Nas ultimas décadas, a diversidade e quantidade de dados co-
letados diariamente por nossos sistemas de informacéo cresceu
vertiginosamente. Estima-se que s de 2013 a 2015 foram produzi-
dos dados equivalentes a todos os anos anteriores da historia [8].
Tecnologias como Big Data, Computacdo Ibiqua, Internet das Coi-
sas, entre outras surgiram para facilitar a producio e analise desses
dados. Particularmente, no contexto de nossas cidades, hoje temos
dados abundantes sobre os locais, as pessoas que habitam nesses
locais, vias, transito, etc.

Outro fendmeno relevante neste contexto é a recente populari-
zacdo e evolugdo de métodos de analise de grandes quantidades de
dados, através da Mineracgio de Dados, ou Ciéncia de Dados. A apli-
cacdo de técnicas de ciéncia de dados as grandes massas de dados
sobre nossas cidades possibilita a cidaddos e gestores compreender
como as habitamos e como estas nos afetam em uma escala sem
precedentes.

Sendo assim, este trabalho tem como objetivo aplicar técnicas
de ciéncia de dados e visual analytics a dados do transporte pu-
blico, a fim de propor um conjunto de métodos de analise de dados
uteis a pesquisadore e desenvolvedores de software para gestdo do
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transporte publico, visando facilitar a exploragdo e andlise deste
tipo de dado por gestores e tomadores de decisao. Para validagéo da
ferramenta proposta, foi conduzido um estudo de caso com dados
do transporte publico da cidade de Curitiba (Parana, Brasil).

Diante da diversidade de analises que podem ser implementadas
e propostas, saber quais delas serdo, de fato, relevantes para os
gestores, pesquisadores e usuarios do transporte publico em geral é
um desafio consideravel. Diante disso, trés analises sdo implemen-
tadas e propostas: analise espacial das origens e destinos finais das
viagens; analise da lota¢do dos 6nibus das rotas em qualquer hora
do dia; e a deteccio de outliers em relacio a velocidade das viagens
realizadas, com foco da deteccio de viagens mais lentas.

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma: a
Secdo 2 apresenta os trabalhos relacionados a proposta do pre-
sente trabalho; a Secdo 3 apresenta a abordagem adotada para pré-
processamento e preparacio da base de dados; a Secéo 4 descreve as
analises propostas e aplicadas em nosso estudo de caso, mostrando
a relevéancia e aplicabilidade de cada uma; por fim, a Se¢do 5 mostra
as conclusodes retiradas das analises, os desafios enfrentados, além
de apresentar pontos a serem desenvolvidos em trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o crescimento cada vez maior das cidades e da necessidade por
solugdes com alta tecnologia, que otimizem a gestao dos servicos de
mobilidade, que auxiliem a tomada de decisdes e que proporcionem
aos cidaddos uma melhor experiéncia em suas cidades, tem surgido
uma demanda crescente aos pesquisadores, aos cientistas e aos ana-
listas de dados por implementar métodos e ferramentas de analise
de dados que possam ser utilizadas por gestores, por pesquisadores
e por usuarios do transporte piblico em geral.

Bessa et al apresentam o RioBusData [9], uma ferramenta que
ajuda os usuarios a identificar e explorar, através de diferentes
visualizagdes, o comportamento de trajetorias outlier nos 6nibus
do sistema de transporte publico da cidade do Rio de Janeiro. O
sistema desenvolvido detecta automaticamente os outliers usando
uma Rede Neural Convolucional. No trabalho, é apresentado uma
série de estudos de caso que mostram como a ferramenta ajuda os
usuarios a compreender melhor néo apenas o fluxo e o servigo de
onibus atipicos, mas também o sistema de d6nibus como um todo.

Por sua vez, Marques et al [10], levando em consideracdo que
muitas solucdes de transporte publico baseiam-se em informagdes
obtidas de GPS, sejam elas em tempo real, ou armazenadas em uma
base de dados fixa, onde o volume de dados dificulta sua analise de
maneira manual, propde uma metodologia para detectar e corrigir
erros grosseiros (outliers) em coordenadas geograficas de rotas de
linhas de transporte publico coletivo, a fim de melhorar a qualidade
dos dados disponiveis, visando uma maior precisdo nos processos
de planejamento de transporte ou mesmo auxiliar na tomada de
decisao.

Ja o presente trabalho se propde a analisar os outliers das via-
gens mais lentas, sendo possivel analisa-los pelos dias da semana
(segunda a sexta), por um dia da semana especifico, uma data especi-
fica ou por rota especifica observando os dias da semana, buscando
oferecer ao gestor uma maior capacidade de perceber onde ha a
necessidade de serem feitas corre¢des e onde é necessario uma
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maior investigacdo para saber as razdes que levaram a lentidio de
determinadas rotas em determinados horarios.

Outra forma de oferecer uma ferramenta relevante a ser usada
pelos agentes e pelos pesquisadores do transporte publico é reduzir
consideravelmente os custos envolvidos nas coletas e tratamento
dos dados, como porposto por Galdino (2018) [11], que fez uso de
técnicas de Big Data para o carregamento e a matriz origem-destino
das linhas de 6nibus do transporte publico de Jodo Pessoa-PB. No
presente trabalho, foi desenvolvido um script na linguagem de
programacéio estatistica R, onde as informacdes de 4169274 viagens
percorridas por 246 rotas sdo processadas para que se torne viavel
e possivel a manipulagao e analise dessa quantidade de dados.

Por sua vez, Ferreira trabalhou na analise dos padrdes de viagens
dos idosos no transporte publico a partir da analise comportamental
de viagens baseada em suas atividades [12]. O processo de analise
levou em consideracido as caracteristicas socioeconomicas e de
viagens dos idosos do Distrito Federal. A quantidade de viagens
observada com maior frequéncia foi a de duas viagens 68,05%. Ja os
padrdes de viagens, trés foram encontrados com maior frequéncia:
HWH (Casa — Trabalho — Casa) com 44,52%, HPH (Casa — Assuntos
Pessoais — Casa) com 28,27% e HMH (Casa — Satude — Casa) com
12,72%. Para a construcdo dos padrdes de viagens levou-se em
consideracdo as viagens que iniciaram e terminaram na residéncia
e o motivo de viagem.

No presente trabalho, uma das anéalises propostas é a analise
espacial de origens e destinos finais das viagens. Onde, apesar de
nao levar em conta as caracteristicas socioeconémicas e uma deter-
minada faixa de idade, como foi feito por Ferreira [12], é possivel
ver quais sdo os lugares da cidade mais demandados e em quais
locais as pessoas mais embarcam em qualquer horario desejado, au-
xiliando os gestores a determinar quando a oferta de dnibus devera
ser maior para determinados destinos.

3 METODOLOGIA

Os métodos de analise propostos no presente trabalho foram con-
cebidos seguindo os principios da metodologia KDD (Knowledge-
Discovery in Databases)[8], que é um processo de extragio de in-
formacdes de base de dados. Esse método consiste na imersao no
dominio da aplicagao para compreendé-lo de uma forma mais efici-
ente.

Para o estudo de caso conduzido, os dados historicos sobre o
transporte coletivo de Curitiba sio disponibilizados pela adminis-
tradora local - URBS (Urbanizacédo de Curitiba S/A) em parceria
com a Universidade Tecnologica Federal do Parana - UTFPR. Séo
eles: (i) descricdo da organizacdo e de funcionamento do servico de
transporte publico da cidade no formato GTFS; (ii) dados de geolo-
calizacdo dos 6nibus (GPS); (iii) registros de bilhetagem eletrénica
dos 6nibus e dos terminais de Curitiba.

Durante a etapa de processamento e analise dos dados, é utilizada
a plataforma de desenvolvimento RStudio. Nela o desenvolvimento
se da principalmente utilizando a linguagem de programacéo R, que
é voltada para analise estatistica e criacdo de visualiza¢des de dados.
Adicionalmente, utiliza-se a linguagem de marcacido Markdown,
uma linguagem simples de marcacao que possibilita a transformacéo
das anélises em relatorios.
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3.1 Dataset

Os dados utilizados na pesquisa foram produzidos por Braz [13],
que desenvolveu uma Matriz Origem-Destino a partir dos dados
de bilhetagem da cidade de Curitiba-PR[13]. Os dados das viagens
utilizados nas analises correspondem ao periodo de 01/05/2017 até
17/07/2017. No total, a base de dados contém 4169274 viagens e 246
rotas diferentes registradas.

3.2 Pré-processamento dos dados

Essencialmente, um DataFrame é uma estrutura de dados bidimen-
sional, composta por linhas e colunas, remetendo a uma planilha.
Ele pode ser criado a partir de arquivos, paginas da web ou dados
gerados por codigo. A Figura 1 mostra um exemplo da estrutura de
um DataFrame com o dataset que inicialmente coletamos para o
processamento.

Figura 1: DataFrame inicialmente coletado.

A partir da criacdo do DataFrame, torna-se possivel realizar
manipulacdes nos dados de maneira simples, além de fornecer in-
formacdes uteis para andlises exploratérias a serem realizadas com
esses dados. Entretanto, possibilitar que o dataframe possua dados
que sejam relevantes e simples de manipular exige um processo de
transformacdo de dados. Para isso, utilizamos o Tidyverse, que é
um pacote do R, cuja funcéo é carregar outros pacotes do R como
dplyr e o tidyr, para transformarmos a antiga base de dados na base
de dados que desejamos. [14].

Logo, o DataFrame inicialmente coletado é submetido a uma
etapa de pré-processamento para que resulte em informacoes ob-
jetivas e passiveis de melhor manipula¢do. Novas variaveis sdo
adicionadas, derivadas a partir de combinacdes das variaveis origi-
nais. Por exemplo, originalmente, na presente base de dados, havia a
informagéo de latitude e logitude do embarque e desembarque da vi-
agem. Apds o processamento, a informacéo de distancia percorrida
em quildmetros é obtida.

As Figuras 2 e 3 mostram a estrutura do DataFrame antes do
processamento e a Figura 4 depois.

Figura 2: DataFrame antigo - parte 1

Para o pré-processamento dos dados, é desenvolvido um script
na linguagem de programacéo estatistica R. Através dele, obtém-se
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Figura 3: DataFrame antigo - parte 2

Figura 4: DataFrame processado

as seguintes informacdes por viagem: duragdo, quantidade total de
viagens, distancia percorrida, velocidade, dia da semana e o cédigo
do onibus da viagem feita.

O procedimento de transformacéo das variaveis consiste nas
seguintes etapas:

e Para obtermos a duracgio mediana das viagens, processamos
as informagdes do horario de embarque e desembarque;

e Processamos a informacéo de cada viagem individualmente
para calcular a quantidade total de viagens. Cada viagem
geralmente é uma linha no DataFrame. Logo, agregando por
rota, obtemos a quantidade total;

o A distancia percorrida (em quilémetros) é calculada a partir
das coordenadas (latitude e longitude) do embarque e de-
sembarque e, partir desses dados, é calculada a mediana da
distancia.

e Para a velocidade, usamos a distancia percorrida (em quild-
metros) e a duragio da viagem (em hora);

e A informacdo do dia da semana da viagem feita é obtida
através da data e hora.

e O codigo do 6nibus onde a viagem foi feita é obtido através
do seu identificador.

4 ANALISES E RESULTADOS

Esta se¢do apresenta as analises desenvolvidas nos dados do trans-
porte publico de Curitiba-PR, estudo de caso em questéo, utilizando
os métodos de analise propostos, visando oferecer um conjunto de
analises a serem executadas para todos que desejam obter informa-
¢des relevantes do transporte publico em qualquer localidade. Os
dados utilizados foram os descritos na Secéo 3.

4.1 Analise espacial de origens e destinos finais
e dos horarios de pico

A primeira analise proposta diz respeito a distribui¢do da movimen-
tacdo nos 6nibus ao longo de todo o dia. Isto é, o nimero de viagens
que sdo feitas em cada intervalo de tempo, do inicio até o fim do dia.
Esse intervalo de tempo sera definido pelo usuério de acordo com
a sua preferéncia. Assim, ele tera a possibilidade de definir sua pro-
pria granularidade temporal (comprimento do intervalo) e podera
trabalhar com os dados aplicados a sua realidade e contexto. No
caso deste estudo de caso, para a cidade de Curitiba-PR, o horario
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definido foi de 4h as 23h, com intervalos de 1h, conforme pode ser
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visto na Figura 5.
20

Figura 5: Quantidade de viagens durante as horas do dia

15

Observa-se também os horarios de pico, ou seja, trata-se de saber
quais sdo as faixas de horario em que a movimentacdo é maior. Os
horarios de pico demandam uma maior quantidade de viagens e,
consequentemente, uma maior quantidade de 6nibus e funcionarios
ativos. A melhor alocacéo desses recursos é de grande importancia
para que eles sejam utilizados de forma eficaz, evitando desperdicios
e oferecendo o melhor servico possivel.

Como é apresentado na Figura 6, definimos os horarios de pico
como manhd, tarde e noite, compreendendo os horarios de 6h as
8h, 11h as 13h e 17h as 19h, respectivamente. Porém, esse intervalo
também é parametrizavel, podendo ser definido pelo usuério de
acordo com sua necessidade. Isso porque os horarios de pico podem
ser diferentes de cidade para cidade.

No caso de Curitiba, o horario da manha é o que concentra a
maior quantidade de viagens feitas, seguido da noite e da tarde.

Por fim, é proposta uma analise espacial de origens e destinos
finais das viagens. Ou seja, essa analise possibilita a visdo de quais
sdo os lugares da cidade mais demandados e em quais locais as
pessoas mais embarcam. Essa analise também ¢é feita de acordo
com os horarios escolhidos pelo pesquisador, gestor ou usuario.
Assim, o usuario do método proposto pode analisar a distribuicédo
das origens e destinos de acordo com o seu interesse, incluindo os
horarios de pico ou néo.

Vale ressaltar que a analise é a de origens e destinos finais do
passageiro. Isto é, todas as viagens intermediarias que um passa-
geiro faz até chegar seu destino, passando por diferentes pontos
ou terminais de 6nibus, ndo sdo considerados. Assim, é possivel
observar, onde, de fato, os passageiros embarcaram em seu destino
inicial e onde desembarcaram para o seu destino final.

Para a faixa de horario com mais viagens em Curitiba, das 6h as
8h, como mostra a Figura 7, o embarque mostra-se bem distribuido
em bairros periféricos e distantes do centro, onde geralmente se
encontram bairros residenciais. Constata-se também, pela Figura 8,
que, no mesmo horario, o desembarque se mostra mais acentuado
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Figura 6: Horarios de pico

e concentrado na regifo central da cidade. Por outro lado, na faixa
de horario das 17h as 19h, o desembarque se acentua na regiao
periférica da cidade (Figura 9) e, o embarque, na regido central
(Figura 10). Isso indica que na faixa de horario da manha as pessoas
tendem a sair de seus bairros em direcdo a regido central e bairros
comerciais da cidade para trabalhar, estudar, etc, e, a noite, voltam
para as suas casas.

Observar a distribui¢do do destino das viagens nos mostra o grau
da demanda de dnibus para determinadas regides da cidade. Logo,
saber que ha muitas pessoas desejando ir para determinadas regides,
em algum horaério do dia, auxiliara os gestores a determinar quando
a oferta de 6nibus devera ser maior para os destinos mostrados. Por
exemplo, as aulas no campus da Universidade Federal do Parana
em Curitiba se iniciam as 8h, logo a demanda de 6nibus para o
Campus antes das 8h seré intenso em qualquer terminal da cidade.
O método de analise permite a analise das demandas em qualquer
outra faixa de horéario.

4.2 Lotacao dos 6nibus por dia, horario e rota

Uma realidade do transporte publico é a sua propenséo a atingir o
limite da lotacdo em determinados horarios e itinerarios. Em muitos
momentos, devido a isso, os usuarios demoram mais tempo do que
planejaram para fazer uma viagem e os gestores precisam lidar com
maiores desafios de gestdo em seus sistemas de transporte.

Uma outra anélise proposta pelo presente trabalho é prover um
panorama sobre a lotagdo dos 6nibus seja qual for a linha, o horario
ou dia pretendido. Sendo assim, o usuério da ferramenta pode veri-
ficar a lotagdo dos dnibus de uma determinada rota em qualquer
dia ou horario que for do seu interesse, sendo possivel verificar
a quantidade de passageiros em cada Onibus que esteve fazendo
viagem para uma linha especifica em qualquer horéario pretendido.
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Figura 9: Desembarque das viagens das 17:00 as 19:00

Dessa forma, os gestores terao uma forma mais facil de fiscali-
zar a lotagéo por horario, obtendo maior capacidade de planejar e
dispor os recursos demandados para o oferecimento de um servico
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Figura 10: Embarque das viagens das 17:00 as 19:00

de melhor qualidade. Ao observar um desequilibrio na quantidade
de passageiros para os 6nibus de uma mesma linha no horario, ele
podera procurar solu¢des para uma melhor distribuicdo de passagei-
ros nos 6nibus, evitando uma desigualdade relevante na quantidade
de passageiros transportados para o mesmo destino na mesma faixa
de horario.

Ressalta-se que a analise nio é realizada indicando a quantidade
de passageiros viajando naquele exato momento, mas sim aqueles
que fizeram check-in na rota no horario especificado.

Para Curitiba, em um exemplo de aplicagio da analise para a
rota 303 na faixa de horario de 18h as 19:5%h do dia 02/05/2017,
observa-se na Figura 11 que, no geral, os dnibus seguem uma mé-
dia de quantidade de passageiros parecida no decorrer do horario,
com a excecdo de dois O6nibus que apresentam uma quantidade de
passageiros transportados bem maior que os demais, chegando a
ter mais de 230 passageiros embarcando nos énibus durante a faixa
de horario.

O gestor, ao observar a distribuicdo temporal dos 6nibus e a
quantidade de passageiros transportados, podera enxergar através
da transicdo de um 6nibus para outro o desequilibrio que pode
haver entre a lotacio dos dois. E importante destacar que os énibus
estdo ordenados pelo primeiro check-in realizado na linha dentro
do horario especificado.

4.3 Deteccao de outliers (viagens lentas)

Os outliers sdo dados que se diferenciam drasticamente de todos os
outros, sdo pontos fora da curva. Em outras palavras, um outlier é
um valor que foge da normalidade e que pode causar anomalias nos
resultados obtidos por meio de algoritmos e sistemas de analise.
Detectar outliers se apresenta como uma tarefa de extrema im-
portancia para descoberta de conhecimento e mineracio de dados,
especialmente ao lidarmos com problemas em ciéncias aplicadas.
E, embora seja um tema abordado a um razoavel tempo através
de métodos estatisticos, se renova como um topico de pesquisa de
grande relevancia nos dias atuais, devido ao grande crescimento
na disponibilidade de dados para os pesquisadores e industria. Em
diversos cenarios, os dados séo tantos que realizar o processamento
de todo o conjunto disponivel é impraticavel ou até mesmo indese-
javel. Assim, métodos capazes de selecionar aqueles dados com alto
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Figura 11: Quantidade de passageiros transportados nos 6ni-
bus na linha 303 de 18:00min as 19:59min do dia 02/05/2017

grau de distincdo em meio a todo esse volume despertam grande
interesse. [15]

Entender os outliers é fundamental em uma analise de dados por
pelo menos dois aspectos:

e os outliers podem viesar negativamente todo o resultado de
uma anélise;

e 0 comportamento dos outliers pode ser justamente o que
esta sendo procurado.

Os outliers possuem diversos outros nomes, como: dados discre-
pantes, pontos fora da curva, observacdes fora do comum, anoma-
lias, valores atipicos, entre outros. [16]

Diante disso, o presente trabalho sugere uma analise para detec-
¢do de outliers objetivando buscar as viagens mais lentas realiza-
das. A intencéo é dispor também ao usuario uma possibilidade de
pré-processamento dos dados em funcido daqueles que fogem do
comportamento esperado.

Nos dados de Curitiba-PR, podemos ver na Figura 12 que o pa-
drdo encontrado na relagio entre distancia percorrida e duracio
da viagem é diretamente proporcional. Isso quer dizer que, quanto
maior for a distancia da viagem, mais tempo o usuario demorara
para chegar a seu destino. Nosso objetivo é analisar as viagens que
fogem desse padréo e se mostram como mais lentas que o normal.
O critério utilizado para definir uma viagem como lenta foi a sua
distancia da nuvem de dados da Figura 12 que concentra a maior
quantidade de viagens.

O método de analise concede ao usudrio as seguintes possibili-
dades de deteccio dos outliers:

Vale ressaltar que os resultados mostrados nas figuras sao da
cidade de Curitiba-PR, estudo de caso do trabalho.

José Ivan Silva da Cruz Janior (Aluno), Claudio Campelo (Orientador)

e Observar a quantidade de viagens lentas por dia da semana,
mostrando assim quais os dias da semana onde as viagens
tendem a ser mais lentas (Figura 13);

e Escolher um dia da semana especifico e observar quais rotas
apresentam a maior quantidade de viagens lentas. Nesse
estudo de caso, o dia escolhido foi a quinta-feira, porém a
analise permite a escolha de qualquer dia da semana (Figura
14);

o Escolher uma data especifica e ver quais rotas apresentaram
a maijor quantidade de viagens lentas. A data escolhida foi
10/05/2017(Figura 15);

e Escolher uma rota especifica e observar a quantidade de
viagens lentas nos dias da semana. A rota escolhida foi a 370
(Figura 16).
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Figura 12: Rela¢do da distancia percorrida (km) e duraciao
das viagens (minutos) de todos os dados da base de viagens.

A possibilidade de detectar as viagens mais lentas no transporte
publico, nas diversas formas apresentadas acima, concede ao gestor
uma maior capacidade de perceber onde ha a necessidade de serem
feitas correcdes e onde é necessario uma maior investigagio para
saber as razdes que levaram a lentiddo de determinadas linhas
em determinados horéarios. A analise proposta é ttil também para
entender o funcionamento do transporte nos dias atipicos, ou seja,
aqueles onde grandes eventos sdo realizados na cidade, exigindo
uma dindmica diferente da oferta de 6nibus e da demanda de viagens
em um horario especifico.

5 CONCLUSAO

Para a implementacédo das anélises, foi escolhida a linguagem de
programacéo R tanto pela grande popularidade no desenvolvimento
de analises, manipulagéo, e visualizacdo de dados como pela usa-
bilidade, facilidade na codificagdo, legibilidade e reutilizacdo em
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Figura 13: Quantidade de viagens lentas por dia da semana.
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Figura 14: Quantidade de viagens lentas por rota (quinta-
feira)

projetos de analises de dados. O desenvolvimento se deu pela es-
colha de trés analises que pudessem ser aplicadas em qualquer
contexto de pesquisa no transporte publico.

O maior desafio encontrado foi conceber e desenvolver analises
que fossem realmente relevantes para os gestores e aqueles que
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Figura 15: Quantidade de viagens lentas por rota através da
data (10/05/2017)
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Figura 16: Quantidade de viagens lentas por dia da semana
através da rota (370)

trabalham com pesquisa no transporte publico, em vistas da base
de dados disponivel. Pensar na utilidade das analises exigiu reu-
nides e refinamentos constantes com o orientador objetivando o
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esclarecimento de quais poderiam, de fato, agregar e ser util para
aqueles que buscam por informagdes nesse contexto.

Em relacdo a aprimoramentos que podem ser realizados e novas
analises que podem ser propostas em trabalhos futuros, podem ser
listados:

e Expansio da deteccdo dos outliers para a demanda de locais
de destino;

e Visualiza¢des mais avancadas para as analises espaciais;

e Visualiza¢des mais avancadas para as andlises de lotacdo dos
Onibus;

o Andlise da lotacdo dos 6nibus em tempo real.
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