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RESUMO

URGAL PANDO, Luciano. AVALIACAO DE TECNICAS DE ESTIMACAO DA MA-
TRIZ ORIGEM-DESTINO DO TRAFEGO DE VEICULOS EM CIDADES. 92 f. Dis-
sertacdo — Programa de Pds-graduacgdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial,
Universidade Tecnologica Federal do Parand. Curitiba, 2018.

O conhecimento do padrao de mobilidade urbana é importante tanto para oferta de
servigos publicos de qualidade quanto para planejamento das cidades. Isso pode ser feito
através de onerosas pesquisas de campo ou utilizando a enorme quantidade de dados pro-
venientes da monitoragao de servigos e do ambiente urbano nas cidades inteligentes. A
estimacao da matriz origem-destino tem por objetivo obter uma estimacao de trafego de
velculos entre determinadas origens e destinos da cidade, a partir do trafego observado
nas vias publicas através de sensores ou veiculos sonda. Este trabalho avalia e compara
quatro técnicas de estimagao da matriz origem-destino: minimos quadrados, programagao
linear inteira mista (MILP), algoritmo genético e enxame de particulas (PSO). Duas ci-
dades s@o consideradas como estudos de caso: Porto e Curitiba. A cidade do Porto em
Portugal dispoe de dados de viagens de taxi utilizados como veiculos sonda. A cidade de
Curitiba dispoe de sensores de trafego de veiculos nas vias publicas. Com o uso de dados
georreferenciados de mobilidade, sao considerados também algoritmos de agrupamento
espacial para estabelecer dreas de origem e destino e de "map matching” para caracterizar
rotas associadas aos deslocamentos. Os resultados obtidos mostram ligeira superioridade
para a estimagao usando MILP e PSO, mas que dependem fortemente da quantidade e
posicao dos sensores nas vias.

Palavras-chave: Estimagao de matriz origem-destino, Trafego urbano, Metaheuristica,
Transporte, Cidade inteligente



ABSTRACT

URGAL PANDO, Luciano. EVALUATING ORIGIN-DESTINATION MATRIX ESTI-
MATION APPROACHES FOR URBAN TRAFFIC OF VEHICLES. 92 f. Dissertagao —
Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universi-
dade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2018.

The knowledge of urban mobility patterns is important to maintain good public services as
well as for city planning. These mobility patterns can be characterized by using expensive
fieldwork or through the huge amount of data available from services and environmental
monitoring in smart cities. The origin-destination matrix estimation aims to estimate
the traffic of vehicles between two particular origin and destination areas in the city from
traffic observed by sensors installed on roads or from probe vehicles. This work evaluates
and compares four origin-destination matrix estimation techniques: least squares, mixed-
integer linear programming (MILP), genetic algorithm and particle swarm optimization
(PSO). Two cities are considered as case studies: OPorto and Curitiba. The city of OPorto
in Portugal has data from taxi trips used as probe vehicles. Curitiba in Brazil has road
traffic sensors. In addition, due to georeferenced spatial data, algorithms for clustering
and map matching are considered to characterize areas of origin-destination and routes,
respectively. The case studies show better results for MILP and PSO estimates. However,
they strongly depend on the amount and position of sensors.

Keywords: Origin Destination matrix estimation, Urban traffic, Metaheuristic, Trans-
portation, Smart city.
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1 INTRODUCAO

Compreender o padrao de movimento humano é fundamental para o planejamento
urbano, que visa gerenciar e planejar a infraestrutura de forma a fornecer melhores servigos
publicos. Parte dessa informacéo ¢ relativa ao fluxo de veiculos ou pessoas entre diferentes
pontos de origem e destino, sendo que esta informacao pode ser representada pela chamada
matriz origem-destino. Tradicionalmente, tal matriz é obtida através de pesquisas de
campo, que sao demoradas e tém alto custo, resultando em matrizes origem-destino que

se tornam desatualizadas rapidamente.

O assunto ja vem sendo estudado héa algumas décadas, e existem diversas técnicas
de estimacao da matriz origem-destino. Um survey sobre a estimagao de matrizes origem-
destino pode ser encontrado em Bera e Rao (2011), no qual sao citadas diversas técnicas

de solucao do problema, bem como métricas de desempenho dessa estimacao.

Esta dissertagao de mestrado compara quatro técnicas de estimacao de matri-
zes OD: Minimos quadrados, algoritmo genético, otimizagao por enxame de particulas e
programagao linear inteira mista. Sao estudados casos da cidade do Porto em Portugal
e de Curitiba no Brasil. A partir deste estudo de casos é possivel avaliar e caracterizar
as diferentes técnicas em termos da qualidade da estimacao obtida, e a influéncia dos

diversos parametros que afetam essa estimacao.

Parte dos resultados desta dissertagao geraram uma publicacao no ENIAC 2017,
realizado em Uberlandia. (PANDO; LUDERS, 2017)

1.1 MOTIVACAO

Atualmente, as cidades possuem sistemas de informacao capazes de produzir uma
enorme quantidade de dados a partir da monitoragao de diversos servigos e condi¢oes do
ambiente urbano. Este é o caso da monitoragao do volume de trafego nas vias prblicas,
captado por cameras e dispositivos de medicao de trafego. Assim, é possivel monitorar

o deslocamento de veiculos ao longo do dia e caracterizar o padrao de mobilidade no
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ambiente urbano, identificando suas origens ¢ destinos. Esse ¢ um problema relevante,
pois pode ser utilizado nao apenas para a melhoria da circulacao na cidade, mas também

para planejamento futuro da urbanizagao.

Buscar alternativas de solugoes para o problema é um tema de interesse, pois
tais informagoes de fluxos entre origens ¢ destinos sao geralmente obtidas a partir de
pesquisas de campo, que possuem custo elevado (CHEN et al., 2005). Por exemplo, uma
pesquisa de campo para origem-destino foi iniciada em Curitiba em 2016, abrangendo 17
municipios da regidao metropolitana além da capital, ao custo aproximado de 6 milhdes de
reais. (CURITIBA, 2016)

Uma das formas de caracterizar esta mobilidade é através do mapeamento das ro-
tas comumente utilizadas para o deslocamento de veiculos na cidade e o respectivo volume
de veiculos em cada rota. Ao longo de décadas, métodos para obtencao deste conjunto
de rotas foram desenvolvidos a partir dos dados entao disponiveis, mas a situacao deve
ser reavaliada considerando novas fontes de dados para auxiliar o processo de estimagao

de matriz origem-destino.

Na estimagao da matriz origem-destino, o conjunto de dados de entrada ne-
cessarios para solucdo do problema se altera de acordo com a técnica utilizada, e mesmo a
partir de um mesmo conjunto de dados de entrada, existem diversas técnicas disponiveis.
E necessario investigar diferentes conjuntos de dados que podem ser utilizados, bem como
comparar diferentes técnicas, uma vez que existem poucos trabalhos dedicados a com-
paragao de técnicas de estimagao da matriz origem-destino, e os resultados desta dis-

sertacdo podem auxiliar no direcionamento de solugoes para problemas futuros.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar diferentes técenicas de estimacao da matriz origem-destino que fazem uso
de dados de sensores de fluxo de veiculos, a partir de métricas de desempenho existentes

na literatura.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Comparar o algoritmo de enxame de particulas, algoritmo genético, minimos qua-

drado e programacao linear inteira mista, para solu¢ado do problema de estimagao
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da matriz origem-destino.
e Utilizar métricas da literatura para a avaliacao das solucoes obtidas;

e Realizar a configuragao dos algoritmos de inteligéncia computacional utilizados (en-

xame de particulas e algoritmo genético);

e Avaliar a influéncia da qualidade ¢ quantidade de informacao proveniente dos sen-

sores (niimero e posicionamento dos sensores);

e Identificar origens e destinos, assim como a distribui¢cao do fluxo de veiculos na rede
viaria, quando se utilizam dados de viagens de taxi para a estimac¢do da matriz

origem-destino;

e Considerar as cidades do Porto e Curitiba como estudos de caso, pois utilizam
diferentes fontes de dados de fluxo de veiculos para a estimacido da matriz origem-

destino.
1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O Capitulo 2 formaliza o problema da estimagao da matriz-origem-destino a partir
de dados de sensores de trafego. Contém ainda a descrigdo de problemas relacionados:
caracterizacao das probabilidades de escolha de rotas, localizacao dos sensores na rede
viaria e reconstrucao de rotas a partir de dados georreferenciados de movimentagao de
veiculos. O Capitulo 3 apresenta uma revisao bibliografica sobre técnicas de estimagao
da matriz origem-destino encontradas na literatura. O Capitulo 4 define as métricas de
desempenho utilizadas para avaliar os resultados, define as técnicas consideradas nesta
dissertagao para estimacao da matriz origem-destino e o algoritmo de map matching usado
para caracterizar a distribuicdo de fluxo de veiculos na rede viaria. No Capitulo 5 sao
apresentados os resultados de comparagao das téenicas consideradas para dois estudos de
caso: utilizando dados da cidade do Porto e de Curitiba. A conclusdo da dissertacao é

apresentada no Capitulo 6.
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2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Neste capitulo, o problema de estimagao da matriz origem-destino (OD) é for-
malizado. Na Secao 2.1, a matriz OD é definida, bem como sua relagdo com a topologia
da rede vidria, ¢ a distribuicdo do transito através desta rede. Na Secao 2.2, sdo abor-
dados outros problemas relevantes ao problema de estimagao da matriz OD. E o0 caso do
problema de alocagao de sensores considerado na Secgao 2.2.1, do map matching da Se¢ao

2.2.2, e do equilibrio de usuario tratado na Secao 2.2.3.
2.1 ESTIMACAO DA MATRIZ OD

A matriz OD (do inglées ODM, Origin Destination Matriz) é uma informagcao
fundamental para planejar ou gerenciar sistemas de transporte. Matrizes OD geralmente
fornecem informacoes de fluxo de trafego de nds origem para nds destino, frequentemente
localizados nas fronteiras de uma area de interesse (TEKNOMO; FERNANDEZ, 2014).
A primeira definigdo de uma matriz OD data de um artigo publicado em 1955, sendo este
artigo republicado em Voorhees (2013), pela grande relevancia para a érea de transportes,

de acordo com o ITE (Institute of Transportation Engineers).

Na época de sua formulagao, os métodos de obtencao da matriz OD eram através
de pesquisas de campo ou por métodos de estimagao da matriz OD que nao envolviam
sensores de trafego, de modo que a matriz OD nao apresenta informagoes sobre a topologia
da rede viaria, contendo apenas informacao do fluxo de veiculos entre determinadas origens

e destinos, sem levar em conta as rotas utilizadas para estes fluxos.

Tabela 11: Informagoes de fluxos OD entre nés A, B e C em veiculos/min da Matriz
origem-destino X

A B C
A 2 1
B | 10 1
Cl5 2




A Tabela 11 contém informacoes de uma matriz origem-destino X, com 3 nés
origem (A, B e C) que sdo também nés destino. Considerando as linhas como pontos de
origem, e as colunas como pontos de destino, o né A é origem de 3 veiculos por minuto,
sendo 2 para B, e 1 para C. Além disso, o n6 A é destino de 15 veiculos por minuto, sendo

10 originarios de B, e 5 originarios de C.

Figura 11: Grafo direcionado correspondente 4 matriz origem-destino X da Ta-
bela 11.

A Figura 11 mostra o grafo direcionado correspondente a matriz origem-destino
X apresentada na Tabela 11. Somente as informagoes contidas na matriz OD sao apre-

sentadas, sem que a topologia da rede viaria seja considerada.

(10) > o A <(5)

<(2+2) (1)-> ¢

Figura 12: Grafo direcionado correspondente as rotas mais utilizadas da Matriz OD
x, da Tabela 11.

A Figura 12 mostra uma possivel distribuicao de fluxo de vefculos da mesma
matriz origem-destino X da Tabela 11, quando existem diferentes rotas na rede vidria
para um mesmo par OD. E comum que existam mais de uma rota possivel para um
mesmo par OD, e também que arestas (conhecidas nesta érea de pesquisa por arcos)
contenham fluxos de varios pares OD. Por exemplo, no arco localizado a direita do né B,

ocorrem fluxos dos pares AB e CB, somando 4 veiculos por unidade de tempo.

Para a maioria das técnicas utilizadas para estimativa de matriz origem-destino,

dados de sensores de trafego sao utilizados, e desta forma, a topologia da rede viaria passa
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a fazer parte do problema, ja que é preciso relacionar essa informagdo com a localizagao
dos sensores, de forma que os valores estimados de trafego nos arcos seja 0 mais préximo
possivel dos valores medidos pelos sensores. Segundo Hu e Liou (2014), a estimagao de
matrizes OD com base em dados de sensores de trafego tem sua origem na década de 1980

pelo uso de métodos estatisticos e de otimizagao matemética (descritos na Segao 3.1).

1veh/min
Fluxo medido

Fluxc em arco

5 veiculos/mi

Par OD

D
° 4 veiculos/m
Q

n

Probabilidades
de escolha
de rota

Par OD

Figura 13: Diagrama da distribuigao de trafego através de pontos OD, rotas, fluxos
e suas medigOes por sensores em arcos.

Um diagrama geral da estrutura do problema de estimagao da matriz OD pode
ser visto na Fig. 13, em que cada par OD é formado por um né de origem e um de destino,
e cada rota é uma sequéncia de arcos que liga um par OD, sendo escolhida de acordo com
a probabilidade de escolha de rota. Por consequéncia, os arcos tem determinados fluxos
de vefculos, que podem ser medidos através de sensores. No entanto, somente com o0s
sensores de trafego nos arcos, as informagoes de fluxo por par OD, rotas por par OD e

probabilidade de escolha de rota por par OD nao podem ser observadas diretamente.

Além disso, conforme pode ser visto no exemplo da Fig. 13 na segunda, terceira
e quinta linha de setas indicando sensores, podem existir divergéncias entre as medicoes
dos sensores e o fluxo nos arcos, seja por falha dos sensores, ou por diferencas temporais.
Quanto as diferengas temporais, uma vez que ocorra um tempo superior a zero para que
um veiculo saia do ponto de origem até algum sensor, e ocorram também variagdes nos
fluxos entre pares origem-destino ao longo do tempo, o trafego medido nos sensores nao
corresponde somente a veiculos que tenham saido dentro de um determinado intervalo
de tempo, mas também a alguns veiculos que sao de um intervalo de tempo anterior, em
que o fluxo pode ser diferente. Da mesma forma, alguns veiculos do intervalo considerado
nao chegam a tempo nos sensores para serem contabilizados neste mesmo intervalo. Com

o objetivo de simplificar a modelagem do problema, pode-se considerar que o fluxo estéd
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em regime, tratando o problema como estatico, e entao, desconsiderando a existéncia de

erros e variagoes temporais.

Com relacao a topologia e a localizagao de sensores na rede viaria, pode-se consi-
derar o mapa de uma cidade ou regiao como um grafo conexo e direcionado G = (N, E, g),
sendo N o conjunto de m nds que representam juncoes entre trechos de vias, como cru-
zamentos ou curvas. Os trechos de vias sdo representadas pelo conjunto FE de arcos do
grafo G, sendo ¢ € F um arco, sendo g uma fungao que associa os arcos aos nés que cor-
respondem as extremidades desses arcos. Além disso, uma rota é um caminho direcionado

no grafo.
As seguintes definigoes sao necessarias para formalizar o problema de estimagao
da matriz OD, ou ODME (do inglés, Origin Destination Matriz Estimation):
e R C N é o conjunto de nds origem e destino; |R| = o (o grafo tem o nés origem ou

destino); » € R é um né origem ou destino;

o W= {(i,7),1,j € R,i # j} é o conjunto de pares OD; |W| = n, (o grafo tem
n, =o0-(o—1) pares OD); w é um par w € W;

e Fluxo real ¢, para w € W;
e Fluxo estimado ¢, para w € W,
® p,. é a probabilidade de uso do arco a € E pelo par OD w;

e / C E é o conjunto de arcos com sensores; |Z| = ng (o grafo tem ng sensores);

z € Z é um arco com Sensor;
e Fluxo medido v, para z € Z;

e Fluxo estimado v, para z € Z;

O artigo Bierlaire (2002) considera que a estimagao da matriz OD é o inverso
do problema STA (Static Traffic Assignment). No STA, o fluxo de veiculos nos pares
OD sao conhecidos, e deseja-se obter a distribuigao deste fluxo pelas arcos da rede viaria,
conhecendo-se a probabilidade de uso das diversas rotas. Desta forma, na estimacao da
matriz OD, tém-se os valores de fluxos em determinados arcos (medidos por sensores), e

deseja-se obter os fluxos por pares OD.

Podemos considerar que existe um nimero limitado de nés no mapa que podem

ser tanto de origem como de destino, ¢ a partir da combinacao destes, formar um conjunto
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W de n, = o(o — 1) pares OD. Para cada um destes n, pares OD, hd uma demanda de
fluxo ¢, e um conjunto de rotas (sendo que uma rota é um conjunto de arcos pelas quais
se transita para chegar do né de origem para o de destino) de tamanho maior ou igual a

um. Existem também probabilidades de escolha entre essas rotas.

De acordo com a distribuigao do trafego pelos n, pares OD e posteriormente pelas
rotas de acordo com suas probabilidades de escolha de rota, ha quantidades determinadas
de veiculos passando em cada um dos arcos do grafo. A fim de obter a distribuicdo do
trafego nos arcos a partir de uma matriz OD, as informagoes acerca de rotas e escolha
destas rotas podem ser representadas por uma matriz com n, colunas (pares OD), e ny
linhas (arcos), com valores reais variando entre 0 e 1, que é a probabilidade p,,, de uso
do arco a para cada fluxo ¢, de origem-destino. Essa matriz é denominada por (traffic)

asstgnment matric.

Basicamente, a distribuicao do trafego na rede viaria pode ser resumida através
de (11), em que indica-se que o fluxo medido de um arco v, € igual ao somatério dos n,
fluxos ¢, sendo cada fluxo multiplicado pela probabilidade de uso do arco p,, por cada
um dos pares OD. (12) é uma restricao de nao negatividade de fluxos ¢, uma vez que é

impossivel existir um fluxo negativo de veiculos.

Vg = Z Gu-Pwa (11)

weWw

qw =0 (12)

O problema de estimar os fluxos ¢, pelos n, pares OD usando dados de senso-
res passa entao pela necessidade de identificar a assignment matrix. E possivel observar
somente as diferencas entre valores estimados e medidos para fluxo em arcos, especifica-
mente arcos com sensores (do conjunto Z), de forma que se busca uma situagao proxima de
(13), em que os fluxos estimados dos arcos sejam iguais aos fluxos medidos pelos sensores,
com a finalidade de encontrar uma situagao préxima de (14), em que os fluxos estimados
para os pares OD seja préximo do real. Desta forma, o problema de estimacao da matriz

OD pode ser abordado como um problema de otimizagao buscando (13).

Vz(v, = 7,) (13)
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Yw(qw =~ q,) (14)

Para Bera e Rao (2011), é surpreendente que existam poucas abordagens realistas
na literatura para aplicacdo em redes grandes, e as técnicas desenvolvidas precisam ser
analisadas quanto a aplicabilidade em redes grandes e reais. Esta dissertacao se utiliza
de dois estudos de caso de redes vidrias reais, sendo uma delas da segunda maior cidade

de Portugal.
2.2 PROBLEMAS RELACIONADOS

Durante o desenvolvimento desta dissertacao, foi necessario considerar proble-
mas relacionados a estimagao da matriz OD. A defini¢ao da quantidade e localizagao dos
sensores na rede viaria é discutida na Secao 2.2.1. Quando se usam dados georreferenci-
ados de localizagao dos veiculos (GPS) para reconstruir a rota utilizada na rede viaria, é
necessario utilizar uma téenica de map matching. Isso é tratado na Secdo 2.2.2. A carac-
terizacao das probabilidades de uso das rotas para cada par OD, que é uma informagao

fundamental para estimacao da matriz OD, é tratada na Secao 2.2.3.

2.2.1 ALOCACAO DE SENSORES NA REDE VIARIA

Conhecido por Network Sensor Location Problem ou NSLP, o problema consiste
em encontrar a quantidade e distribuicdo dos sensores na rede viaria de forma a obter,

por exemplo, uma melhor estimagao da matriz OD. (YANG, 1998)(CHEN et al., 2005)

Segundo Hu e Liou (2014), o NSLP pode ser resolvido através de otimizagao
matemédtica, abordagem algébrica ou teoria dos grafos (ao procurar por arcos criticos),
¢ sensores ativos (como de identificagdo de placas veiculares) podem ser incorporados
para melhorar a qualidade da solugao encontrada para o NSLP. A codificagio de uma
solugao do NSLP ¢ simples, podendo ser utilizado um vetor de varidveis binarias, com
uma posicao para cada uma das arcos, indicando a presenca ou auséncia de um sensor no
arco correspondente. Em Yang (1998), um problema de NSLP é resolvido para posterior
estimacao da matriz OD. Neste mesmo artigo, 4 regras para definicao da localizagao dos

sensores sao definidas.

Ye e Wen (2017) apresenta uma boa revisdo dos principais trabalhos que abor-

daram o problema do NSLP relacionado ao problema de estimacao da matriz OD, a fim
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de propor um método de resolucdo do NSLP que evita formar equacoes redundantes.
Segundo Ye e Wen (2017), o problema de alocacao de sensores é NP dificil e é tradici-
onalmente visto como um subproblema da estimagao da matriz OD, existindo diversas
abordagens para resolver o problema. Existem as medidas de TDS e MPRE para dire-
cionar a solugao, mas também, um conjunto de nove regras demonstradas no artigo que

podem ser aplicadas a fim de definir o conjunto de sensores, conforme a lista abaixo:

e R1, cobertura de pares OD: Todos pares OD devem ser cobertos por sensores;

e R2, fragdo de fluxo OD em relagao ao arco: Para cada par OD coberto, a fragdo dos

fluxos deste par OD no arco, em relagao ao fluxo total dos arco, deve ser maximizada,
e R3, cobertura de rotas: Todas as rotas devem ser cobertas por sensores;
e R4, maximizagao de fluxo: Deve-se escolher arcos com maior fluxo;

e R5, fragdo de fluxo OD em relacao a rotas: Similar 4 regra R2, porém busca encon-
trar arcos nos quais o fluxo de um par OD seja maximizado em relacao a demanda

total deste mesmo par OD, que ¢é distribuida em diferentes rotas;

e R6, maximizacao de rotas: Escolher arcos que apresentam a passagem do maior

nimero de rotas;

e R7, maximizagao de pares OD: Escolher arcos que apresentam a passagem do maior

nimero de pares OD;

e R8, independéncia dos arcos: Escolher um conjunto de arcos que evite informacgoes

redundantes;

e R9, minimizagdo do numero de sensores: Buscar o menor nimero de sensores, ao

passo em que seja possivel uma boa estimacao da matriz OD.

O artigo Ye e Wen (2017) Realiza experimentos de estimagao da matriz OD em
uma rede no centro de Guangzhou na China, contendo 93 arcos direcionados, 38 nos e
210 pares OD. Utiliza do equilibrio de usudrio (Ver Segao 2.2.3) para definir as escolhas
de rotas. Considera as regras R1, R8 e R9 para todos os casos, realiza comparagoes do
método proposto, em relagao a utilizar a regra R2, e ao utilizar as regras R4 e R7 em
conjunto. E possivel observar nos resultados que utilizar das regras R4 ¢ R7 levou a

menores erros em relagdo a utilizacao da regra R2. O método proposto supera o uso das
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regras em casos especificos. Ainda em Ye ¢ Wen (2017), sdo especificados as regras foram

utilizadas para alguns artigos de estimacao da matriz OD.

Nesta dissertacao, o estudo de caso de Curitiba possui sensores com localizagao
ja definida pelo motivo de serem sensores fisicos, enquanto que para o estudo de caso
da cidade do Porto, devido a utilizacdo de uma base de dados de corridas de taxi para
definicao de um problema de estimagao da matriz OD, apresenta a necessidade de definir
a localizacao de contadores de trafego. O NSLP ¢ utilizado também com o objetivo de
avaliar como as diferentes técnicas de estimacdo da matriz OD sao influenciadas pela

quantidade de informagao disponivel.

A aplica¢ao do NSLP neste trabalho é direcionada para as regras R1 (regra da
cobertura), R4 (regra de maximo fluxo), R7 (regra de maior niimero de pares OD) e R9
(regra da minimizagao do nimero de sensores). Observa-se que as nove regras nao devem
ser obedecidas simultaneamente em uma mesma rede, podendo ser contraditorias entre

Si.

222 MAP MATCHING

Com os avangos da computagao mével e de localizagao, ha uma quantidade cres-
cente de dados georreferenciados. Estes dados, que podem ser processados usando diversas
técnicas para obtencao de trajetdérias, sao genericamente denominados spatial trajectory
data. Para esta obtengao de trajetérias, o map matching, também conhecido por geo-
matching, é uma parte da chamada trajectory data mining, que, especificamente, busca
detectar os segmentos de vias em que os sinais de GPS foram originados, criando uma

correspondéncia entre o dado georreferenciado e as vias em um mapa.

Na Fig. 18 existem diversos segmentos de vias, representados por arcos (linhas
cinza ou amarelas), e cruzamentos, representados por nés (juncoes das arcos). Através
de dados georreferenciados (marcagoes em X), sao realizados matchings entre tais pontos
e a topologia da rede, a fim de se obter uma sequéncia de arcos ou nds no mapa que
corresponda ao trajeto realizado (linhas amarelas e vermelhas para arcos identificadas, e

pontos verdes para nés identificados).

Tal assunto é abordado devido a utilizagdo de uma base de dados de corridas
de taxi para definigao de um problema de estimagao da matriz OD na cidade do Porto,
ao mesmo tempo em que ¢ um assunto relacionado a dados georreferenciados de veiculos

sonda, que podem ser utilizados no auxilio da estimagao da matriz OD. Veiculos sonda
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Figura 14: Map matching como um mapeamento entre dados georreferenciados
(Marcagoes em X) e a rede vidria (linhas cinzas e amarelas. Pontos verdes).

Fonte: (XIE et al., 2017)

correspondem a uma frota de veiculos cujos dados de deslocamento sao disponiveis, e
entao, permitem micro representacoes do trafego em geral. Pela nao disponibilidade de
dados de veiculos sonda para Curitiba, o problema nao é abordado para o estudo de caso
de Curitiba.

2.2.3 EQUILIBRIO DE USUARIO

O conjunto e as probabilidades de escolha de rota por par OD dificilmente estao
disponiveis, de forma que para redes vidrias mais complexas, em que existe mais de uma
possibilidade de rota utilizada por pares OD, um processo de estimativa do conjunto
de rotas e suas probabilidades de escolha se faz necessario. Considerando a topologia
da rede viaria, velocidade maxima, capacidade, quantidade de veiculos e degradacao de
desempenho de arcos, e possivel utilizar técnicas de equilibrio de usudrio, ou UE (do

inglés, User Equilibrium), para obter estes dados.

O UE pode ser calculado com auxilio de fungoes logisticas, seguindo o primeiro
principio de WARDROP e WHITEHEAD (1952), em que todas as rotas com fluxos po-
sitivos de um par OD devem ter custos iguais, e o custo nao deve exceder o de nenhuma
rota nao utilizada para esse par OD. Basicamente, isso significa que os motoristas, indi-
vidualmente, buscam utilizar rotas que minimizem seus respectivos tempos de viagem, e
a partir disso, as rotas mais rapidas sao degradadas por um maior fluxo, até que o custo

dessas rotas se iguale ao custo das demais rotas utilizadas, originalmente mais lentas.

No entanto, o UE considera que os motoristas conhecem os tempos de viagem
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em todos os arcos, o que faz com que o processo possa ser considerado enviesado, pois
tal informacao ideal pode nao ocorrer no ambiente real. Dada esta caracteristica, buscar
alternativas ao UE é um tema de interesse. Conforme Teknomo e Fernandez (2014),
a utilizacao de outros tipos de dados neste contexto nao é recorrente, pois tecnologias
de tracking sao recentes, e ainda nao hd uma padronizacao acerca do compartilhamento

destes dados.

O Equilibrio de Usuario estd relacionado com este trabalho, pois, para a rede
viaria de Curitiba, o conjunto ¢ a distribuicdo de escolhas de rotas nao sdo conhecidos.
Para a rede viaria da cidade do Porto, o problema de UE nao é abordado, uma vez que

sdo obtidas as informacées de escolha de rota através do map matching.
2.3 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentado o contexto geral da estimacao da matriz OD, a
partir do grafo da rede vidria, fluxos por par OD, fluxos em arcos, e probabilidades de
escolha de arco por par OD. O problema de estimagao da matriz OD foi formalizado como

um problema de otimizacao cujas técnicas de solugao serao apresentadas no Capitulo 3.

Também foram descritos subproblemas fundamentais para a estimagao da matriz
OD. O primeiro sobre a definicao da localizagdo dos sensores de trafego na Segao 2.2.1,
que influencia os dados de entrada. Na Secao 2.2.2, é definido o problema de map mat-
ching, que é abordado neste trabalho para correspondéncia de dados georreferenciados e
a topologia de uma rede viaria, contribuindo para a definicdo do estudo de caso da cidade
do Porto. Por fim, é discutida a distribui¢ao de demandas de pares OD através de uma
rede na Segao 2.2.3, seguindo principios de equilibrio de usuério, que sao dependentes da

topologia da rede e demandas de pares OD.

No préoximo capitulo, sera feita uma revisao bibliografica das técnicas considera-
das nesta dissertagao para a estimagao da matriz OD e uma discussao sobre os problemas

da Secdo 2.2 com trabalhos da literatura.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Na Secao 3.1 sao citados diversas abordagens de resolucao da estimagao da matriz
OD encontradas na literatura, incluindo mas nao se limitando as aplicadas nos experi-

mentos do Capitulo 5.

Na Secao 3.2 é analisada a questao inerente ao uso de dados para estimagao da
matriz OD, considerando uma possivel nova tendéncia de resolugao do problema, devido
as novas possibilidades de obtencao de dados de mobilidade, como o uso dados adicionais
provenientes de veiculos sonda. Nesta mesma se¢ao, alguns trabalhos interessantes que se

utilizam de dados de mobilidade sao apresentados.
3.1 METODOS DE ESTIMACAO DA MATRIZ OD

De acordo com Chen et al. (2005), as matrizes OD geralmente sao obtidas a partir
de pesquisas de campo de custo elevado, realizadas em residéncias ou no transito. Porém,
as informagoes obtidas nessas pesquisas tornam-se obsoletas rapidamente. Portanto, pes-
quisas vém sendo desenvolvidas nas ultimas décadas com o objetivo de obter matrizes OD
de forma rdpida e¢ barata. Basicamente, as maiores dificuldades da estimacio da matriz
OD sao:

e Trata-se de um problema subespecificado, com grande quantidade de solugoes validas
e minimos locais devido ao elevado nimero de variaveis e reduzido nimero de

equagoes independentes entre si;

e A localizagao dos sensores influencia bastante o resultado, conforme visto na Sec¢ao

2.2.1. Além disso, existe um grau de erro associado aos dados dos sensores;

e Algumas técnicas podem utilizar uma matriz OD semente ou priori advinda de pes-
quisa de campo ou um processo de estimagao da matriz OD anterior, para direcionar
a solucao. Ainda assim, existe incerteza nesta matriz, e muitas vezes tal matriz é

indisponivel;



e A cscolha das rotas envolve um grau de incerteza. Eventualmente, a fim de simpli-
ficar o problema, considera-se que cada par OD possui somente uma rota possivel
(geralmente a rota de menor custo). Porém, aplicages de técnicas de equilibrio de
usudrio (Segao 2.2.3) para a defini¢ao das probabilidades de escolha das rotas sao

comuns na literatura.

Segundo Bierlaire (2002), o problema de estimagao da matriz OD é complexo
pelo fato de que um efeito possui multiplas causas. Neste problema, geralmente existe
um ndmero de incégnitas (fluxo de veiculos por par OD) muito superior ao nimero de
equacoes disponiveis (fluxo de veiculos medido em cada arco) para a resolucao, o que faz
com que a estimagao da matriz OD possua inumeras solugoes vélidas. Em alguns métodos
de estimagao da matriz OD, ¢é utilizada uma matriz de viagens OD semente (A Priori
OD Matriz), para que, dentre as solucoes possiveis, busque-se uma que seja mais proxima
desta matriz de viagens OD de referéncia. Esta matriz de referéncia é obtida através de

uma pesquisa anterior, ou definida arbitrariamente com valores iniciais zero ou um.

A estimacao da matriz OD é uma area de pesquisa que ja possui algumas décadas.
Inicialmente, foram desenvolvidas solugoes considerando métodos baseados em modelos de
demanda de viagens, como modelos de gravidade (GM). Posteriormente, foram utilizados
métodos fazendo uso de dados de sensores de trafego. Métodos estatisticos (GLS, KF,
BI e ML) de otimizacao (MILP, GA, PSO). Mais recentemente, algumas abordagens sao
direcionadas a ciéncia dos dados, considerando o crescente volume de dados gerados por
sistemas de informacao oriundos da monitoracao de servigos e condi¢oes ambientais das
cidades. As siglas GM, GLS, KF, BI, ML, MILP, GA e PSO sao explicadas posteriormente

nesta mesma segao.

Na Tabela 13 é apresentada uma lista nao exaustiva de aplicagoes de técnicas de
estimagao da matriz OD, sendo a(s) técnicas utilizada(s) explicitadas na segunda coluna.
A terceira coluna indica se o artigo utiliza calculos de equilibrio de usudrio (Segao 2.2.3)
para definicao da assignment matriz. A quarta coluna indica se o problema envolve uma
matriz OD estéatica ou dinamica, sendo que uma matriz OD dindmica apresenta fluxos
variantes nos pares OD ao longo do tempo, sendo incluida entao uma dimensao temporal
ao problema. A quinta coluna mostra a dimensao da rede vidria utilizada nos artigos. Na
ultima coluna, indica-se que métricas de desempenho os artigos utilizaram para avaliar
os resultados. Maiores detalhes sobre as métricas de desempenho podem ser obtidos na
Secao 4.1.

Em especial, os artigos Maher (1983), Cascetta (1984), Spiess (1987), Bell (1991)
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Tabela 13: Artigos com aplicacoes de diferentes técnicas para a estimagao da matriz
OD

. Técnical(s) Ab(?r.da.o Matriz OD .. ~ Métrica(s) de

Artigo utilizadas) equilibrio dinAmica Dimensao do problema desempenho
de usuario para ODME

Voorhees (2013) GM Nao Nao Rede vidria nao considerada -
Maher (1983) BI Nao Nao 6 pares OD, 4 arcos -
Cascetta (1984) GLS Nao Nao Matriz OD 5x5. 14 arcos MSE
Nihan (1987) KF Nao Nao Matriz OD 3x3 RMSE
Spiess (1987) ML Nao Nao Matriz OD 4x4 RMSE
Cascetta e Nguyen (1988) | GLS, ML e BI Nao Nao 14 arcos, 6 nds MSE
Bell (1991) GLS Nao Nao Matriz OD 2x2. 5 arcos -
Yang et al. (1992) GLS Sim Nao 24 arcos, 9 nés MAE e RMSE
Sherali e Hobeika (1994) MILP, ML Sim Nao Matriz OD 3x6. 18 arcos RMSE
Sherali e Park (2001) GLS Sim Sim 15 arcos, 10 nés MAE
Lo e Chan (2003) ML Sim Nao Matriz OD 4x4. 14 arcos RMSE
Back et al. (2004) GA Sim Nao 16 arcos, 9 nds MAE
Yun et al. (2005) GA Sim Sim 3364 arcos, 1465 né. 57 regides de OD SSE
Hazelton (2008) BI Sim Sim 50 arcos, 21 nés. 85 pares OD -
Du e Wei (2009) PSO Nao Sim Matriz OD 4x4 MSE
Parry e Hazelton (2012) ML Sim Sim 50 arcos, 21 nés. 85 pares OD RMSE

e Sherali e Hobeika (1994) sao referéncias recorrentes nos artigos da area. E possivel notar
na Tabela 13 que a maioria dos artigos realiza experimentos em redes vidrias de pequeno
porte, e as métricas RMSE e MSE sao as mais utilizadas (veja Segao 4.1). Assim como o
uso de célculos de equilibrio de usudrio para definicdo da assignment matriz, matrizes OD
dindmicas sao tratadas somente em artigos mais recentes. A maioria dos artigos aplica

somente uma técnica de estimagdo da matriz OD, e apenas uma métrica de desempenho.

O artigo Voorhees (2013), inicialmente publicado em 1955, apresenta a primeira
aplicagdo de um modelo de gravidade (sigla GM. Outros artigos utilizando da técnica
podem encontradas no survey de Bera e Rao (2011)). Basicamente, a estima¢ao da matriz
OD a partir de modelos de gravidade nao considera a topologia da rede ou dados de
sensores de trafego, mas sim dados territoriais, dados demograficos, férmulas préprias e
parametros para calcular as demandas OD. Alguns exemplos de dados utilizados sao a
quantidade de familias residentes em uma regido, a arca de lojas em metros quadrados,

ou a distancia de uma zona residencial em relacao 4 uma area comercial.

Na maximizacao de verossimilhan¢a (ML), o modelo tem como objetivo estimar
os parametros de processo Poisson que ocorre na formacao da matriz de viagens OD,
considerando que cada par OD é gerado através de um processo de Poisson independente.
Aplicar a técnica para esse problema significa encontrar a matriz OD que a possui maior
probabilidade de ser observada, de acordo com as distribui¢oes de Poisson. (SPIESS,
1987)

No artigo Nihan (1987) sobre filtro de Kalman (KF), é descrita uma abordagem

utilizando um método de minimos quadrados recursivo. Pelo motivo de repetidas inversoes
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de matriz ser um trabalho computacional ineficiente, os autores passam a utilizar, com
resultados similares, da técnica do filtro de kalman. E uma técnica 1til para se atualizar
matrizes OD dinamicas, pela possibilidade de colocar pesos maiores para dados mais

recentes.

Segundo Maher (1983), o método proposto de Inferéncia Bayesiana (BI) possui
uma flexibilidade na confianca entre os valores encontrados na matriz OD semente (ou a
priori) e os valores medidos pelos sensores nos arcos. Em casos de pouca confianga na

matriz OD semente, o resultado ¢ préoximo dos métodos de maximizacao de entropia.

Descrito em Cascetta (1984) e Bell (1991), o método de minimos quadrados,
ou GLS, considera explicitamente a presenca de erros de medi¢ao e a variabilidade no
ambiente ao longo do tempo, neste caso através de matrizes de covariancia de fluxos. O
objetivo do GLS é encontrar um conjunto de valores para as varidaveis tal que o somatorio
do quadrado das diferencas entre os valores estimados e observados seja minimizado.
Além disso, o método de GLS pode também considerar diferengas em relagdo & matriz
OD semente, a fim de que a matriz OD resposta nao seja tao diferente da matriz OD
semente. Tal caracteristica é importante para casos em que ha um bom grau de confianca

na matriz OD semente ou priori.

A Programagao linear inteira mista (Mized integer linear programming ou MILP)
¢ uma variacao da integer linear programming, sendo a diferenca o fato de que algumas
varidveis assumem valores nio inteiros. I uma técnica de otimizacao matematica, em que
a funcao fitness e restrigoes sao lineares, sendo o algoritmo simplex uma solugao popular.
(CORMEN et al., 2001)

O problema de estimagao da matriz OD pode ser formulado como um problema
de otimizagao, conforme Bera e Rao (2011) e Sherali e Hobeika (1994). Erros nos sensores
que levam a inconsisténcias sdo tratados no modelo MILP através de variaveis de folga,
para que haja solucoes validas para o problema, mesmo com erros nos dados. Algumas
restrigoes precisam ser incorporadas para a concepc¢ao do modelo como, por exemplo, a
regra de que todo par OD precisa estar coberto por sensores, ou caso contrario, a variavel
de quantidade de veiculos do par OD em questéo tenderia ao infinito. Partindo da mesma
formulagdo do problema de estimacao da matriz OD com um problema de otimizagao,

outras técnicas de otimizagao podem ser aplicadas.

Um exemplo de aplicacdo do GA para solucdo do problema de estimacao da
matriz OD é em Back et al. (2004), em que os autores usam do GA para um problema

considerando contadores de trafego capazes de identificar diferentes tipos de veiculos. A
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partir dos experimentos, conclui que a técnica produz melhores resultados em relagao a
algumas técnicas de estimagao de matriz OD de dois niveis que realizam iteragdes entre

estimagao da matriz OD e célculos de equilibrio de usudrio.

Para problemas de estimacao da matriz OD em que os efeitos do congestiona-
mento sao levados em conta, existem aplicacoes de otimizacao de dois niveis, em que o
problema de equilibrio de usudrio é tratado a um nivel inferior em relagdo a estimacao
da matriz OD. Por exemplo, em Yang et al. (1992) é demonstrado que pode ocorrer uma
combinagdo de métodos para resolver o problema, ao utilizar a técnica de minimos qua-
drados em conjunto com o célculo de equilibrio de usudrio. Neste caso, a otimizacao de
dois niveis visa a interdependéncia encontrada entre os problema de estimacao da matriz
OD e o problema de equilibrio de usudrio, a fim de se chegar a uma convergéncia. Em
Sherali e Hobeika (1994) ocorre uma otimizagao de dois niveis de MILP para estimagao da

matriz OD, em conjunto com o procedimento de equilibrio de usudrio a um nivel inferior.

Outro exemplo de otimizagao de dois niveis ocorre em Hu e Liou (2014), mas
envolvendo o NSLP. Foi utilizado o solver comercial LINGO 11 para resolver o problema
da estimagdao da matriz OD utilizando programacao nao linear, enquanto a um nivel
superior, se utilizou programacao linear inteira mista para resolver o problema do NSLP

(descrito na secao 2.2.1), a fim de obter melhores resultados na estimagao da matriz OD.

O artigo Cascetta e Nguyen (1988) compara resultados de trés diferentes métodos
estatisticos de estimagao da matriz OD. Os métodos utilizados sao minimos quadrados,
inferéncia bayesiana e maxima verossimilhanga em diferentes cenarios, considerando erros
nos dados dos sensores. A técnica de méximo verossimilhanga se saiu levemente superior a
técnica de minimos quadrados, mas considerando que o esquema de amostragem favorecia
a técnica de méaxima verossimilhanca, isso indica robustez por parte do estimador de
minimos quadrados. As técnicas de inferéncia bayesiana e méxima verossimilhanca se

comportaram de forma similar.

Em Alexander et al. (2015), os autores utilizam dados de telefones celulares,
técnicas de pré-processamento, agrupamento espacial e inferéncia da atividade realizada
para estimagao da matriz OD na cidade de Boston, em contraposi¢do as técnicas tradici-
onais de estimacao da matriz OD, sendo o foco nos motivos que levam aos deslocamentos,
sem incluir sensores em arcos ou a rede viaria. Dados de localizacao dessa natureza sao
identificados através de triangulacdo sem grande precisdo. Assim, as posicoes identifica-
dos possuem uma margem de erro de 200 a 300 metros, sendo a topologia da rede viaria

e rotas nao consideradas, tampouco dados de sensores de tréfego. Os resultados sao va-
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lidados através de uma comparagao com censos locais. O artigo conclui que tais dados

podem ser complementares para realizacao de censos de mobilidade.

Em Yang et al. (2017), os autores utilizam dados de veiculos sonda de trés formas
diferentes para estimar a matriz OD. A primeira é baseada nas proporcoes de veiculos
sonda por arco para determinar a matriz diretamente, a segunda ao utilizar os veiculos
sonda como matriz a priori, e a terceira ao utilizar os dados para definir a proporcao
de uso de arcos por par origem-destino. A conclusao é que os dois ultimos métodos tem
bom desempenho em um primeiro cenério de homogeneidade de quantidade de veiculos
sonda em relacao aos veiculos comuns, mas que para um cenario de nao homogeneidade,
a terceira técnica produz melhores resultados, desde que haja uma quantidade suficiente

de veiculos sonda em relagao ao transito geral.

Nesta dissertacao, as técnicas definidas para serem comparadas sao de minimos
quadrados, programacao linear inteira mista, algoritmo genético e otimizagao por nuvem
de particulas. A escolha conjunta do PSO, GA e MILP é vantajosa pelo motivo de que
todas estas abordagens solucionam a estimacdao da matriz OD como um problema de
otimizacao utilizando funcdes fitness. O uso dos minimos quadrados se faz especialmente
interessante por ele ser uma das técnicas comparadas em Cascetta e Nguyen (1988), além
de ser uma abordagem utilizada em varios artigos que solucionam a estimacao da matriz

OD, conforme visto na Tabela 13.
3.2 FONTES E DESCRICAO DOS DADOS PARA ESTIMACAO DA MATRIZ OD

Embora existam problemas cldssicos na area de transporte extensivamente estu-
dados, tais como roteamento e localizacdo de facilidades, atualmente é necessdrio unir
conhecimentos de TI, transporte e infraestrutura para obter melhores solugoes utilizando
dados espago-temporais. De acordo com Zwitter (2014), os governos mudarao progressi-
vamente a perspectiva de solugoes fornecidas por especialistas regionais para uma pers-
pectiva de estratégias baseadas em algoritmos e dados globais. As cidades inteligentes
(smart cities) deverao se tornar sistemas de sistemas, de forma que exista uma integragao
de dados de varias fontes independentes, criando assim uma visao holistica da cidade
(CAVALCANTE et al., 2016). Este novo paradigma pode ser benéfico para o gerenci-
amento e planejamento de transportes, entre outros objetivos. Porém, existem alguns
desafios como o fato de que as possiveis fontes de dados possuem formatos proprios, e
estao sob controle de diferentes agentes. Em Elwood (2010), é considerada uma mudanga

de paradigma de dados espaciais produzidos pelo governo para dados espacias produzidos
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por multiplos agentes, o que requer uma mudanca na forma de se trabalhar, considerando
os problemas politicos inerentes ao compartilhamento de dados. Além disso, as areas de
transporte e infraestrutura podem ser assuntos distantes para um profissional de TI, da
mesma forma que sistemas de sistemas e ética do uso de big data podem ser distantes

para um profissional dos transporte, exigindo colaboragao multidisciplinar.

Planejadores urbanos estao embutidos no conceito de utilizadores de big data de
Zwitter (2014), e eventualmente, podem também ser coletores de big data, para o caso
de sensores de trafego, por exemplo. Entretanto, a maior parte dos dados de transito
coletados permanece sob controle de empresas privadas que nao necessariamente esta
disposta a fornecer estes dados. Por outro lado, a comunidade open-source é uma forca

contraria as aplicagoes proprietarias. (ELWOOD, 2010).

Ainda néo existe uma conclusao sobre quais dados devam ser compartilhados com
quem. A ética de big data é apenas uma parte do problema, ja que informagoes sigilosas
como enderegos residenciais devem ser omitidas, e até certo ponto, informagoes acerca de
grupos (CAVALCANTE et al., 2016). Em Xiong et al. (2006), os autores citam um caso
em que os enderecos residenciais de voluntarios de um projeto podiam ser identificados
através do uso de informacgao publica. Outro problema do compartilhamento de dados

é que conflitos e relagdes politicas sao inerentes a isso, criando uma situacdo complexa.
(CAVALCANTE et al., 2016)(ELWOOD, 2010)

Segundo Hu e Liou (2014), outras informagoes comecaram a ser incluidas, prin-
cipalmente a partir da década de 2000, ao processo de estimagao da matriz OD com fim

de aumentar a exatidao. Foram acrescentadas informagoes acerca de:

e Sensores infravermelhos;

Identificacao de veiculos;

Dados de veiculos sonda;

Dados de celulares;
e Reconhecimento de placas veiculares;

Probabilidades de conversao em cruzamentos.

Alguns exemplos de veiculos sonda seriam 6nibus, veiculos de entrega e téaxis.
Considerando as caracteristicas das viagens, os taxis seriam veiculos sonda mais adequa-

dos como dados complementares para estimagao da matriz OD, pois nao possuem rotas
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definidas previamente, possuem bom grau de penetracao em relacao aos veiculos comuns,
e existe maior homogeneidade de distribui¢ao de viagens por par OD em relagao a veiculos

de entrega.

Tradicionalmente, os dados utilizados para resolugao do problema de estimacao

da matriz OD sio:

Topologia da rede, grafo G

Fluxo de veiculos em determinados pontos da rede

Probabilidades de uso de rota ou arco por par OD

Matriz OD a priori ou semente

Modelos de comportamento dos motoristas

No entanto, com o numero crescente de possibilidades de obtencao de dados
através de veiculos sonda, surge a oportunidade de uma nova abordagem para o pro-
blema, reduzindo a incerteza em relacao a definicdo das rotas, ao fluxo de veiculos em
determinados pontos da rede, & matriz OD semente e em relagao ao comportamento dos
motoristas. O custo de manter e instalar um grande ntimero de sensores fisicos é proibi-
tivo, enquanto a obtencdo de dados através de veiculos sonda apresenta um bom custo
beneficio. Porém, o acesso a estes dados pelos planejadores urbanos pode envolver um

problema politico com os coletores destes dados.

Dentre os diversos tipos de veiculos que circulam no ambiente urbano, a movi-
mentagao dos taxis parece fornecer dados mais relevantes a estimacao da matriz OD, uma
vez que apresenta um bom numero e diversidade de rotas para cada par OD. A secao
a seguir discute alguns aspectos do uso de dados de téxis na avaliacdo da mobilidade

urbana.

3.2.1 BASES DE DADOS DE TAXI

Taxistas sao especialistas em transitar pela cidade, podendo indicar boas escolhas
de rotas para diferentes origens e destinos em diferentes horérios, com alguma semelhanca
com o transito em geral. (YANG et al., 2017)(XIE et al., 2017)

Na Tabela 14, tém-se exemplos de bases de dados de mobilidade de taxis. Porém,

muitas possuem dados que nao incluem dados de trajetéria dos taxis, que é uma in-
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formagao relevante para a estimacdo da matriz OD. Em Yang et al. (2017), sdo apresen-
tados resultados de estimacgao da matriz OD com e sem informagoes de trajetéria. Os

resultados com informacoes de trajetéria sdo melhores.

Tabela 14: Bases de dados de taxis

Cidade Ano Acesso Dafios/ Qe Dimensao aproximada
trajetoria
Porto 2014 Livre Sim 1.710.671 corridas
Chigaco 2013 - Atual  Livre Nao 27.000.000 corridas
Sao Francisco 2008 Restrito Sim 500 taxis, 30 dias
Nova York 2009 - Atual Livre Nao 600.000.000 corridas
Roma 2014 Restrito Sim 320 taxis, 30 dias
Shenzhen 2008 Livre Sim 10.357 taxis, 7 dias
Singapura Tempo real Restrito Nao 5.000 taxis
Hangzhou Tempo real  Restrito Sim 11.000 taxis

Apesar de existirem alguns datasets disponiveis, a quantidade de fontes de dados
ainda deixa a desejar, principalmente quando sao necessarios dados de trajetéria. Traba-
lhos recentes como Yang et al. (2017) utilizam dados sintéticos, uma vez que dados reais
de mobilidade dificilmente estdo disponiveis. A maior disponibilidade deste tipo de dados
permitiria um maior nimero de aplicagoes, incluindo, mas nao limitando-se a estimacgao
da matriz OD. Outro ponto a se considerar é que para que os dados de veiculos sonda se-
jam representativos para determinadas aplicagoes, é necessario que haja uma quantidade
suficiente de veiculos sonda em relacido ao transito em geral para garantir a representati-

vidade. Esta caracteristica é denominada grau de penetracao do veiculo sonda.

Dados de mobilidade, especificamente de téxis, possibilitam uma grande gama
de aplicagoes, com alguns exemplos a seguir. Em Matias et al. (2016), dados abertos de
corridas de taxi sao utilizados para inicialmente dividir a cidade em regides, através de
um agrupamento espacial em densidade utilizando Half Space Trees. Esse agrupamento
espacial é realizado com o objetivo de criar uma estimativa do tempo de viagem entre

regices de interesse, sendo que a ideia bésica é considerar os clusters como areas densas.

Em Jiang et al. (2015), os autores utilizaram uma base de dados nao relacio-
nal em Hadoop com dados de trajetorias de taxis. A cada dia, mais de 400.000 novas
trajetorias de téxis sao adicionadas. O objetivo é possibilitar consultas e viabilizar uma
ferramenta visual que permita compreender os padroes de movimento humano entre di-
ferentes regides da cidade. A estrutura de dados utilizada é apropriada para utilizar
algoritmos de mineracao de dados, e implementacao semelhante poderia ser utilizada

para outras aplicagoes. KEssa aplicacao demonstra como os dados dos veiculos de sonda
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sdo ricos, possibilitando diferentes aplicagoes.

No artigo Geroliminis e Daganzo (2008), os autores mostram que existe uma cor-
respondéncia entre o numero de taxis que entram e saem de uma regiao e a quantidade
total de veiculos que entram e saem dessa mesma regiao. Isso é um indicativo de que
o comportamento dos taxis ¢ semelhante ao do transito em geral. Geroliminis ¢ Da-
ganzo (2008) também observa que sensores fisicos ndo sdo abundantes nas vias, enquanto

localizadores GPS sao cada vez mais presentes.

Em Barann et al. (2017), um dataset de 5 milhoes de corridas de téxis da cidade
de Nova York foi utilizado para desenvolver uma solucao de compartilhamento de corrida
de téxi ponto a ponto, que agrupa passageiros com origens e destinos similares. Através
desta aplicacao, o compartilhamento de corrida de téaxi ponto a ponto reduz o custo para
0s usudrios, e permite que as empresas de taxis fagcam melhor uso de seus recursos, ao
mesmo tempo em que sao reduzidas as emissoes de gases estufa. O resultado da abordagem
proposta agrupou até 48,34% de todas as corridas de taxi, economizando 2.892.036 K
de distancia viajada, 231.362, 89 litros de combustivel, e 532.134,64 Kg de emissoes de

gas carbonico por semana.

Em Liu et al. (2012), a mobilidade urbana é investigada por meio de dados da
trajetéria de taxis coletados de Xangai, China. O conjunto de dados registra mais de
6.600 veiculos de uma companhia de taxi anonima ¢ abrange sete dias consecutivos de
junho de 2009. Para cada téxi, informacgoes sobre posicao, velocidade e se clientes estao
sendo transportados sao coletados automaticamente aproximadamente a cada 10 segundos

aproximadamente.

No artigo de Xie et al. (2017), partindo do pressuposto de que as corridas de téxi
podem ser consideradas como uma microrrepresentagao do transito em geral, os autores
procuram validar a condi¢ao de proporcionalidade de escolha de rotas usando mais de 27
milhoes de observagoes de escolha de rota ao minerar a base de dados de corridas de taxi
da cidade de Shenzhen, China. A condi¢ao da proporcionalidade tem sido amplamente
utilizada para produzir um conjunto de rotas e escolhas de rotas tinica para o cdlculo do
equilibrio de usudrio, ligado ao problema de assinalagao de trafego (STA), partindo do
principio de que os motoristas buscam minimizar seus tempos de viagem. A condi¢do de
proporcionalidade foi testada através de regressao linear e testes chi-quadrado em mais
de 300 segmentos alternativos pareados (chamados no artigo de PAS, representando rotas
alternativas para um mesmo par OD). Os resultados demonstram que a maioria dos PAS

testados (até 85%) satisfaz a condigao de proporcionalidade com um nivel relevante de
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significancia estatistica.

O artigo Biem et al. (2010) mostra o uso do software comercial IBM infoSphere
Streams para map matching em tempo real, identificando o tempo médio de viagem em
cada arco de uma rota. Sao utilizados dados de téxis e caminhées, com mais de 1000
leituras de GPS por segundo, e um mapa com mais de 600000 arcos. O resultado é uma
ferramenta que permite consultas sobre velocidade média em cada arco de uma rota, ou

tempo estimado de viagem entre dois pontos da cidade.

Desde 2014, a prefeitura de Curitiba disponibiliza, através de um portal aberto
de dados (PMC, 2018), diversos dados publicos, incluindo dados relativos ao transporte
publico, de forma que eles possam ser reutilizados para produzir novas informagoes e
aplicacoes digitais para a sociedade. Porém, dados de taxis como veiculos sonda nao
estao inclusos nesta base de dados. O principal problema relativo ao compartilhamento
de dados de mobilidade de taxis na cidade de Curitiba é que houve uma terceirizagao
do gerenciamento do sistema de localizacao de taxis em 6 das 7 empresas, e a empresa
responsavel pelo sistema fornece somente acessos pontuais aos dados através de uma
interface web, sem viabilidade pratica para acessar um grande volume de dados. Existe
também um receio por parte dos profissionais do ramo envolvendo privacidade dos dados.
Porém, este problema pode ser resolvido com anomimizac¢ao temporal como em UCI

(2015) ou espacial, como ¢ feito em Biem et al. (2010).
3.3 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram mencionados varias técnicas utilizadas ao longo das ultimas
décadas para a estimacao da matriz OD. Além disso, foram discutidos aspectos relaciona-
dos a fonte e descricao dos dados para estimacao da matriz OD. Particularmente, dados

de viagens de taxis que serao utilizados nesta dissertagao.

No préximo capitulo, sera apresentada a metodologia utilizada nesta dissertagao,
detalhando as técnicas utilizadas para a estimacao da matriz OD, bem como as métricas

de desempenho para avaliagao destas técnicas.
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Este capitulo aborda a metodologia adotada nesta dissertagao. Embora o objetivo
principal deste trabalho seja a comparacao de técnicas para a estimacgao da matriz OD,
outras atividades foram necessérias para atingir os objetivos especificos. Um esquema do
inter-relacionamento entre as atividades desenvolvidas é mostrado na Fig. 17. Porém,
nem todas as atividades estao presentes em ambos os estudos de caso considerados (Porto
e Curitiba - descritos no Capitulo 5. Os retangulos em cinza sao restritos ao estudo de
caso da cidade do Porto, enquanto que o retangulo tracejado é restrito ao estudo de caso
de Curitiba). Conforme a Fig. 17, a defini¢do dos dados de entrada foi realizada através
de map matching (Segao 4.8) e agrupamento espacial quando dados de GPS estavam
disponiveis, para o estudo de caso da cidade do Porto, e foi realizada importacao do

software VISUM para o estudo de caso de Curitiba.

2. Implementacio 4. 5. Selecdode 9. Comparacdo
1a. Map matching de técnicas ODME Configuracdo pardmetros: geral entre
do iRace PSO e GA técnicas ODME
: 8. Experimentos
1. Definicio dos 7. Definicdo de de variagdo de
1b.Agrupamento | el oo e entrada fungdo fitness:  f—— critérios de
eSpacla' para ODME GA e PSO escolha de
SEnsores
1c. Importac3o de 3. DefinicZo de 6. |dentificacdo de 1&__‘%;9:"?2'325
dados do VISUM métricas de testes estatisticos quanﬁ;gde de
desempenho a serem utilizados T

Figura 17: Esquema do inter-relacionamento entre as atividades desenvolvidas na
dissertacao.

As medidas de desempenho utilizadas sao descritas na Segao 4.1, para que seja
possivel realizar comparacoes entre diferentes técnicas, e também para diferentes confi-
guragoes dentro de uma mesma técnica. Quatro técnicas de estimagao da matriz OD

(PSO, GA, LS e MILP) foram avaliadas e descritas entre as Segoes 4.7 ¢ 4.5. Sao defi-
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nidos detalhes das implementacoes das téenicas utilizadas no trabalho, como selegao de

parametros, definigao de funcoes fitness, restricdes e variaveis utilizadas.

4.1 MEDIDAS DE DESEMPENHO

A Tabela 16 apresenta um resumo das métricas utilizadas neste trabalho, cujas
descricoes mais detalhadas podem ser encontradas nas Segoes 4.1.1 para MAE, 4.1.2 para
RMSE, 4.1.3 para TDD, 4.1.4 para GEH e pGEHS5, e 4.1.5 para R? ODM e R? Arcos.

Tabela 16: Métricas utilizadas para avaliar a qualidade da estimacao da matriz OD

‘ MAE RMSE R? ODM TDD GEH pGEH5 R? Arcos
Objetivo | Minimizar ~ Minimizar Maximizar ~Minimizar Minimizar Maximizar Maximizar
Vagavel Matriz OD Matriz OD Matriz OD {Som.a da Arcos Arcos Arcos
analisada Matriz OD
Valores [0,4-00) [0,4-00) [0,1] [0,4-00) [0,4-00) [0,1] [0,1]

Basicamente, sao utilizadas quatro métricas (MAE, RMSE, R?* ODM e TDD)
para medir o desempenho da estimagao da matriz OD em relagao ao valor conhecido
da matriz OD, e outras trés métricas para avaliar a adequacdo dos fluxos de veiculos
nos arcos. Além disso, quatro métricas (GEH, MAE, RMSE e TDD) sdao medidas de
erro, e portanto, devem ser minimizadas. Trés métricas (pGEH5, R?* Arcos e R ODM)
derivam de correlacOes entre os valores e estimados e observados, e portanto, devem ser

maximizadas.

411 MEAN ABSOLUTE ERROR

A métrica MAE s6 pode ser aplicada caso a matriz OD seja conhecida a priori,
e mede o quanto a solucdo estimada estd proxima da real em termos de fluxo de veiculos
por par OD (g). conforme (17). Um valor MAE menor indica menores desvios entre o

valor real e o estimado para o fluxo de veiculos em cada par OD.

MAE — Zwéquw — Q| (17)
Tip

412 ROOT MEAN SQUARE ERROR

De forma semelhante a MAE, a métrica de RMSE sé pode ser aplicada caso a

matriz OD seja conhecida a priori, e mede o quanto a solucao estimada estd proxima
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da real em termos de fluxo de veiculos por par OD (g,). Dados w pares OD, a métrica
RMSE é calculada segundo 18.

1 _
- ZweW(qw - q70)2
p

RMSE = (18)

ZwEW Qw

A métrica RMSE é muito utilizada nos artigos de estimagao da matriz OD, con-
forme a Tabela 13. Uma métrica similar também muito utilizada nos artigos de estimacao
da matriz OD (mas nao aplicada neste trabalho) é a MSE, que é basicamente o dividendo

da métrica RMSE, sem o uso da raiz quadrada.

413 TOTAL DEMAND DEVIATION

Assim como MAE e RMSE, a métrica TDD sé pode ser obtida caso a matriz
OD resposta seja conhecida a priori, e também mede o quanto a solugao estimada esta

proxima da real em termos de fluxo de veiculos nos pares OD (g,,), segundo (19).

TDD — |Zwewqw - ZwEW Gu| (19)

> wew Gu
No entanto, a métrica nao analisa desvios individuais de fluxo de cada par OD,
mas sim o somatério de fluxos em todos os pares OD. O valor TDD pode ser zero,
ao mesmo tempo em que RMSE e MAE néao sejam, pois erros de estimagao nos fluxos
individuais podem compensar uns aos outros, resultando em somatoério de fluxo em todos

os pares OD muito préxima, ou até igual a real.

4.1.4 GEH STATISTIC

A medida GEH (Geoffrey E. Havers) é utilizada para mensurar a adequagao
da estimativa de fluxos dos arcos, avaliando o quanto o fluxo estimado de veiculos esté
préoximo do observado pelos sensores (MA; ABDULHALI, 2002). Isso é especialmente 1til

em casos nos quais nao se conhece a matriz OD.
A métrica GEH(z) para um arco z pode ser descrita por (20).

2(0, —v.)?

UV, + v,

GEH(z) = (20)

Neste trabalho, com a finalidade de considerar um valor médio do GEH nas redes
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para comparar diferentes técnicas, ¢ utilizada (21).

Y s GEH(2)

N

GEH = (21)

Segundo Ciuffo et al. (2008) e Hourdakis e Michalopoulos (2003), GEH(z) < 5 em
85% dos arcos monitorados por sensores, ¢ considerado adequado. Por esse motivo, outro
ponto a ser analisado é a porcentagem de arcos com GEH abaixo de 5. Pela necessidade

de se analisar este ponto, neste trabalho foi definida uma métrica adicional, batizada por
pGEHS5.

4.1.5 COEFICIENTE DE DETERMINACAO R?

Um modelo de regressao linear pode ser obtido entre as varidveis estimadas ¢
observadas, sendo o coeficiente de determinagao R? é um valor no intervalo [0, 1], indica
quanto da variacao na variavel dependente pode ser explicada de acordo com a variagao
na variavel independente, podendo ser compreendido como uma medida de ajuste de um

modelo estimado em relagao ao modelo observado.

Neste trabalho, o R? ¢ utilizado para avaliar a relacdo entre os valores estimados
e observados, tanto para os fluxos v, nos arcos, quanto para os valores ¢,, representando

as demandas da matriz OD.

Para célculo do coeficiente R?, ¢ utilizada a (22), em que x e y correspondem aos

n estimados e observados (no caso de sensores) ou estimados e reais (no caso da matriz
OD conhecida).

2 n(ry) — Q)X y) 2
R? =
(\/(”E$2 ()P - (2 9)2)) 2

Nesta dissertacio, para o R? relacionado aos valores estimados e observados nos
arcos, é utilizada a sigla % Arcos, enquanto que para os valores estimados e reais da

matriz OD, é utilizada a sigla B2 ODM.
4.2 ALGORITMO DE ENXAME DE PARTICULAS
O Algoritmo de enxame de particulas, ou PSO (do inglés, Particle Swarm Op-

timization) é um algoritmo nao deterministico bio-inspirado, proposto em Kennedy e

Eberhart (1995). Um survey contendo diversas aplicagoes bem-sucedidas do PSO pode
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ser encontrado em Poli et al. (2007).

O funcionamento béasico do PSO foi inspirado no comportamento de aves em
bando. Uma quantidade s de solugdes (denominadas particulas) se movimentam em um
espagco de busca multidimensional, sendo essa dimensao equivalente ao nimero de variaveis
livres a serem otimizadas para o problema. Considerando um problema com n, varidveis

livres, cada particula do PSO ¢é representada por:

e Um vetor de n, elementos, correspondente a posicao atual de uma particula;

e Um vetor de n, elementos (best,), correspondente & memdria da melhor posigao ja

encontrada de uma particula;

e Um vetor de n, elementos, correspondente a velocidade atual de uma particula.

O pseudocddigo do PSO utilizado nesta dissertagdo é dado pelo Algoritmo 1.
Resumidamente, o algoritmo PSO inicia com um enxame aleatdério, com posigoes e velo-
cidades aleatorias. Dentro do limite de iteragoes, as velocidades e posigdes sao sucessi-
vamente atualizadas a cada iteragdo, e entdo é analisado se cada particula superou sua
melhor posicao anterior, bem como se surgiu uma nova solugao que é mais adequada que
a melhor solugao anterior (bestg,) do enxame. Quando um maximo de t,, iteragoes é

alcangado, best g Tepresenta a melhor solucao encontrada pelo enxame.

Algorithm 1 Pseudo-codigo do PSO
: Inicializa o enxame com s particulas aleatorias
Avalia a adequacao de cada particula de acordo com a funcéo fitness
best??*! ¢ a particula de melhor adequagao
t=1
while t <¢,,, do
for Cada particula p* do
Calcula velocidade da particula p* (Equagao 23)
Desloca particula p* (Equagao 24)
Reavalia a adequagao da particula p’
Atualiza a melhor posigao da particula (Melhor entre best, e p?)
Atualiza a melhor posicao global (Melhor entre best gopq € best))
end for
13: t=t+1
14: end while

—_ =
T

O célculo da velocidade de uma particula j é dado por (23), a fim de definir a
trajetéria no tempo discreto t. Para tal, sdo consideradas informacoes sobre o melhor

desempenho individual, ¢ o melhor desempenho de todo o enxame. A cada iteracdo, cada
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uma das particulas tende a se aproximar destes pontos, a partir de parametros de memoria
cognitiva, direcionada para a melhor posigao ji alcangada pela prépria particula (cl),
memoria social, direcionada para a melhor posigao j& encontrada pelo enxame (¢2), inércia

de movimento (w), considerando velocidades na iteragao anterior (vt

) e multiplicadores

aleatérios (rl e r2).

Ot = w - 0f 4 () - (best; — pt) + (cora) - (bestgiopa — PY) (23)

Uma vez que a velocidade de uma particula j foi definida por (23), a posi¢ao da
particula é atualizada por (24). A adequagao da particula é entdo recalculada por uma
funcao fitness. Por fim, é verificado se esta nova posicao é a melhor posicao ja alcancada

por essa particula, e se é a melhor posicao ja encontrada em todo o enxame.

pt+1 — pt + Vt+1. (24)

O processo se repete até que o niimero maximo de iteragcoes seja atingido. Para
evitar que o PSO fique preso em minimos locais e aumentar a diversidade do enxame,
foi utilizado um procedimento de reinicio das posi¢oes da particulas apds determinado
numero de iteragoes, mantendo a memdria das particulas. Além disso, foi utilizado uma
variagao linear no coeficiente inercial w. O artigo Zheng et al. (2003) apresenta aumento
do peso inercial ao longo da execugao, enquanto que Shi e Eberhart (1998) apresenta
redugao do peso. Neste trabalho, a decisao entre a redugdo ou aumento do valor inercial

ao longo das iteragoes ocorre na selecdo de parametros, que é descrita na Secao 4.2.1.

Nesta aplicagdo do PSO, cada particula codifica uma estimacdo da matriz OD

candidata a solucao, contendo n,, valores reais.

4.2.1 SELECAO DE PARAMETROS

Tanto GA quanto PSO, apesar de funcionamentos diferentes, tém a caracteristica
de possuirem conjuntos parametros que influenciam no desempenho e tempo de proces-
samento. O método de selegao de parametros foi o iRace (Iterated Race, disponivel como

um pacote da linguagem de programacao R.

Com o iRace, é possivel escolher um conjunto de parametros a serem ajustados,
podendo ser valores ordinais ou continuos. O iRace executa uma quantidade configurdvel

de execucgoes do algoritmo cujos parametros devem ser ajustados, selecionando ao final o
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conjunto de parametros melhor ajustados, ou seja, que obtém o melhor valor de adequacao.
(LOPEZ-IBANEZ et al., 2016)

Os seguintes parametros do PSO foram selecionados através do iRace:

e Tamanho do enxame, s

e Numecro de iteragoes, tps,

e Coeficiente cognitivo, cl

e Coeficiente social, 2

e Valor inicial do coeficiente de inércia, w;
e Valor final do coeficiente de inércia, wy

e Intervalo de iteragdes para que ocorra uma reinicializagao aleatéria da posicao das

particulas, reset;

4.2.2 FUNCOES FITNESS

Este trabalho utiliza trés diferentes fungoes fitness para PSO e GA, dadas por
(25), (26) e (27). No Capitulo 5 sao detalhados os resultados obtidos para a estimagao

da matriz OD com estas funcoes fitness.

min Z v, — U, (25)
T

2€Z

ngliun Z(wz —1,)? (26)

z€Z

min Y GEH(z) (27)
e z€Z

O termo (v; — ;) de (25) e (26) ¢ a diferenga entre o tréfego estimado e medido
em cada arco do conjunto Z (que possui sensores), enquanto que em (27), o objetivo ¢é

minimizar o somatorio de GEH de todos os arcos.
A partir da restrigao de (12), uma solugao é considerada invélida se algum dos
fluxos ¢, é menor que zero. Portanto, foi implementado ainda um procedimento de

reparacao da solucao para valores negativos, que sao alterados para zero na codificagao
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da solugado, antes mesmo do procedimento de cédlculo de adequacgao da solugao através da

fungao fitness.

4.3 ALGORITMO GENETICO

O algoritmo genético (GA) é um algoritmo nao deterministico e bio-inspirado.
No GA, existe um conjunto de soluges candidatas denominado populacdo de tamanho
pop, em que cada varidvel a ser otimizada age como um cromossomo. O algoritmo tem
caracteristicas inspiradas na selecao natural, hereditariedade, mutacao e recombinagao,
tendo o comportamento influenciado por uma série de parametros de execucao. O objetivo

é encontrar melhores solugdes ao longo das iteragoes, denominadas geragoes.

O pseudocddigo do GA utilizado nesta dissertagao é dado pelo Algoritmo 2. As
solugoes iniciais sao geradas aleatoriamente, e em seguida avaliadas. O processo iterativo
comega em seguida, no qual existe um processo de sele¢ao de pais para geracao de novas

solugoes (filhos), através do método da roleta.

Uma vez que (pop/2) pares de pais sdo escolhidos, de acordo com o parametro
de probabilidade de crossover, cada par de pais é recombinado em duas novas solucoes
a partir de um crossover de dois pontos, ou duplicados sem recombinacéo, fazendo com
que a populagao passe de pop para (2.pop). Os novos individuos passam entao por um
processo de mutagao, de acordo com o parametro de probabilidade de mutagao, em que

alguns cromossomos sofrem modificagoes.

Apo6s todo este processo, as novas solugoes sao avaliadas, e a selecao natural faz
com que a populagao deixe de ser (2.pop) e volte para (pop). Findo este processo, ocorre
uma nova geragao comecando novamente pela selecao de pais, até que o limite de geracoes

seja atingido.

Algorithm 2 Pseudo-codigo do GA
: Inicializa a populagdo com pop individuos aleatérios
Avalia a adequacao de cada individuo de acordo com a funcao fitness
t=1
while t < t,, do
Selecao de pais
Realiza crossover. Populagao passa a ser (2.pop)
Realiza mutagao dos novos individuos
Avalia a adequacao dos novos individuos
Somente os (pop) individuos de melhor adequagao sobrevivem
t=t+1
: end while

—_ =
= O
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O método de selecao de pais para crossover utilizado é o da roleta, com objetivo de
maximizacao do inverso do erro, uma vez que o método da roleta é de maximizagao. Apos
o crossover, que ¢ realizado utilizando dois pontos como pivos, existe uma probabilidade
de mutacdo P,, para cada alelo, e também um parametro proposto varMut que define
um percentual méaximo de mutacao nos alelos. Os individuos que continuam na proxima
geracao sao escolhidos pela adequagao, independente da iteragao em que foram gerados,

sendo entao uma selecao de sobreviventes baseada em adequagao.

Nesta aplicacao do GA, cada individuo corresponde a uma matriz OD candidata
a solugao, sendo um vetor de n, valores reais, de maneira similar ao PSO. Por ocasiao
do crossover, temporariamente existem (2.pop) individuos possuindo n,, valores reais cada

um.
O método de selecao de parametros para o GA utiliza também o pacote iRace.

Os seguintes parametros do GA sao selecionados:

e populacao, pop

e niimero de geracoes, 74,

e probabilidade de crossover, P.

e probabilidade de mutacao de cromossomo, P,

e valor percentual maximo de variacao em um cromossomo por ocorréncia de mutacao,

vMut

As fungdes fitness avaliadas pelo GA sdo as mesmas do PSO, dadas por (25), (26)
e (27). Ocorre somente uma diferenga em questdo de implementacao: Pelo método de
selecao de pais ser o método de roleta, e tal método visar a maximizacao, o valor inverso

de (25), (26) e (27) é considerado como valor de fitness das solugoes.
44 METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

A estimagao da matriz OD pode ser representada por um sistema de equagoes
lineares (28), cuja solugao de minimos quadrados (sigla LS no Capitulo 5) é dada por (29)

usando a pseudo-inversa (AT A)~L.

Para tanto, é necessario definir as Equacoes (28) e (29):
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e Um grafo da rede vidria com n, sensores (arcos do conjunto Z);
e Uma matriz OD com n, elementos - exceto a diagonal (pares OD do conjunto W);

e Uma matriz A (nsx n,) representando a assignment matriz, contendo probabilida-

des de uso de cada arco do conjunto Z para cada par OD do conjunto W;

e Um vetor coluna x de dimensao n, contendo a contagem de veiculos de cada um

dos n, pares OD (incdgnitas do problema);

e Um vetor coluna b de dimensao n, com as contagens de veiculos de cada um dos n

sensores.

Ar =10 (28)

= (ATA)T AT (29)

Com a aplica¢ao do minimos quadrados, alguns fluxos ¢, (fluxos por pares OD)

podem apresentar valores negativos, o que, em via de regra, faz com que solucées através
desta técnica sejam solucoes invalidas. Devido a esse fato, para calcular corretamente os

valores das métricas de desempenho, neste trabalho, os valores negativos sao transforma-

dos em zero antes da avaliagdo de acordo com as métricas, de acordo com (12).
4.5 PROGRAMACAO LINEAR INTEIRA MISTA

Para resolugao do modelo MILP, foi utilizado o software GUSEK 0.2.24. Abaixo

sao descritas as varidveis, a funcao fitness e as restricdes do modelo.

A Tabela 17 mostra os conjuntos de variaveis utilizados no modelo. A solugao ¢é

dada pelas n, variaveis de decisao correspondentes ao fluxo de veiculos por par OD.

Tabela 17: Variaveis do modelo de programacao linear inteira mista

Variavel Tipo Simbolo Quantidade
Fluxo estimado por par OD w | R>0 Quw n, pares OD
Fluxo estimado no arco z R>0 v, N SENSores
Folga superior no arco z R>0 F.. ng sensores
Folga inferior no arco z R>0 F,_ N, SeNsores
Total (n, +3-ny)

A varidvel 7, representa o conjunto de valores estimados de fluxo de veiculos nos

arcos, que devem ser comparados com os valores medidos v, dos sensores.



As varidveis de folga F,, ¢ F,_ sdo necessarias para obter solugoes factiveis, uma

vez que o ajuste do fluxo de veiculos em um arco pode desajustar o fluxo em outra.

A fungdo fitness é minimizar o somatério das folgas nos sensores, conforme (30).

z€Z

min Z(Fz+ +F,.)

quw

(30)

As possibilidades de formulacao de funcao fitness do modelo MILP sao mais

restritas, uma vez que determinadas operagoes matematicas ndo podem ser realizadas

porque causariam nao linearidades, o que impede a resolucao do problema através desta

técnica. Portanto, ndo existem tantas opgoes de funcio fitness para o modelo MILP

quando comparado a solugoes com os algoritmos PSO e GA, e somente (30) foi utilizada,

sendo esta similar a (25) testada no PSO e GA.

Na Tabela 18 é apresentado um resumo sobre as restrigoes utilizadas no modelo.

Basicamente, existe a necessidade de igualar o valor estimado de fluxos de veiculos ao

valor observado, e ent&o, as varidveis de fluxo por par OD sdo multiplicadas pelos valores

P,,. de probabilidade de uso de arco por par OD para se chegar aos valores 7,, de fluxo

estimado em cada arco.

Tabela 18: Restricoes do modelo de programacao linear inteira mista

Restrigao Motivagao KEquacao Quantidade
Estimacao
de fluxo (11) (31) Ns Sensores
em arcos
Adequagao
do tréfego (30) (32) N Sensores
em arcos
Nao negatividade
de fluxos (12) (33) n, pares OD
Nao negatividade
de folga inferior (30) (34) s SEUBOTES
Nao negatividade . ,
de folga superior (30) (35) N SENnsores
Total (np, +4 - ng)

A restrigao (31) determina o fluxo estimado nos arcos que possuem sensores,

a partir dos valores de probabilidade de uso de arco por par OD, e as variaveis livres

Qu, que estao sendo estimadas. F necessario uma restricao deste tipo para cada sensor

considerado.
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v, = Z Qu * Pwz (31)

weW
A restricao (32), por sua vez, cria a obrigagdo de igualar os fluxos estimados e
medidos nos sensores, porém utilizando das variaveis de folga F,, para quando o valor
estimado ¢ inferior ao medido, e F,_ para quando o valor estimado é superior ao valor
medido. Isso, em conjunto com (31), e a fungao fitness (30), faz com que, de acordo
com as probabilidades de uso de arco dadas, o modelo encontre os valores mais proximos

quanto possivel entre v, e v,, ao ajustar os valores de g,,.

v, = (@, +Fy—F._) (32)

A restri¢ao (33) é baseada no principio de nao negatividade de fluxo dos pares
OD, anteriormente especificada em (12), sendo fundamental para a validade da solugao

encontrada. E necessdria uma restricao deste tipo para cada par OD.

G >0 (33)

Em (34) e (35), é indicado que as varidveis de folga estao restritas a valores nao
negativos. A situacao ideal para a estimativa de fluxo de veiculos em um sensor é de

que o estimado é igual o medido, e entao, ambas as varidveis assumem valores zero. K

necessaria uma restrigdo (34) para cada um dos sensores, e o mesmo vale para (35).

46 T-FLOW FUZZY

O T-Flow Fuzzy foi inicialmente proposto na dissertagao de Rosinowski (1994), ¢
se utiliza da teoria de conjuntos fuzzy para considerar incertezas nas medigoes de sensores.
Estd incorporado no software de simulagao de trafego PTV VISUM (AG, 2018) como
uma ferramenta em que o uso de uma matriz OD semente é obrigatério, sendo o foco

principalmente na atualizacao de uma matriz OD.

De maneira similar a otimizagao de dois niveis, o T-Flow Fuzzy foi utilizado neste
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trabalho em um procedimento iterativo entre estimacgdo da matriz OD e de equilibrio
de usudrio, em uma abordagem similar a encontrada em Yousefikia et al. (2013). A
quantidade de iteragoes t é configuravel, bem como as folgas para cada um dos arcos. O

pseudocddigo pode ser observado no Algoritmo 3.

Algorithm 3 Pseudo-cédigo da aplicagao do T-Flow Fuzzy

1: Matriz OD resposta é inicialmente a matriz OD semente

2: Procedimento de equilibrio de usudrio para definir a assignment matrix

3 t=1

4: while t <5 do

5. Atualizagdo da matriz OD resposta através do T-Flow Fuzzy

6:  Procedimento de equilibrio de usudrio para redefinir a assignment matriz
7. Reduz os desvios maximos aceitos nos sensores

8 t=t+1

9: end while

Para a utilizacao do célculo de equilibrio do usudrio, foram utilizados dados das
vias, tais como capacidade e velocidade maxima. Existem uma série de parametros a serem
ajustados para que o procedimento de equilibrio de usudrio embutido ao software PTV
VISUM (AG, 2018) obtenha resultados mais precisos. O nimero maximo de iteragoes foi

fixado em 5 pois valores superiores a este ocasionavam falhas de execucao.
4.7 RESUMO DAS ABORDAGENS DE ESTIMACAO DA MATRIZ OD UTILIZADAS

Na Tabela 19, sao exemplificadas as caracteristicas basicas das técnicas testadas
neste trabalho. Com excecao do T-Flow Fuzzy, que é utilizado somente para a rede de

Curitiba, as demais técnicas sao utilizadas em ambas as redes.

Tabela 19: Caracteristicas das técnicas de estimagao da matriz OD aplicadas

PSO GA LS MILP T-Flow Fuzzy

Plataforma Java Java Java GUSEK/GLPK PTV Visum
Determinismo Nao Nao Sim Sim Sim

Parametr?s Sim Sim Nao Nao Sim

de execucgao

Tempo ~ Configuravel Configuravel Fixo Fixo Configuravel

de execucao

Liberdade

de definicao Alta Alta Baixa Média Baixa

de objetivos

Conforme Tabela 19, o T-Flow Fuzzy é embutido no simulador PTV VISUM, o

modelo MILP necessita do kit de programacao linear GLPK para execucgao, e as demais
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técnicas podem ser codificadas em qualquer linguagem de programacao, tendo sido co-
dificadas em Java 8 neste trabalho. Com excecao do PSO e do GA, todas as técnicas
utilizadas apresentam resultados deterministicos, ou seja: Para um mesmo conjunto de
dados de entrada, o resultado sera sempre o mesmo, entao, uma execucao destas técnicas

deterministicas é suficiente para cada cenario.

As técnicas MILP e LS nao necessitam de parametros de execugao, tendo tempo
de execucao fixo. Para GA e PSO, existem os parametros classicos que podem ser se-
lecionados, impactando no desempenho e no tempo de execucao, necessitando entdo de
um processo de selecdo de pardmetros para definir essas configuragoes. A estimacao da
matriz OD pelo VISUM possui também algumas configuragoes que podem ser realizadas,
como numero de iteragoes e desvio maximo nos arcos, porém por ser integrado ao VISUM,
sua operabilidade nao se mostrou muito pratica, ja que dependendo da configuracao de

parametros, o VISUM gera uma mensagem de erro e nao resolve o problema.

Quanto a liberdade de definigao de objetivos das técnicas, o LS e o VISUM séao
0s mais restritos. LS por ser uma operagao puramente matemética, ¢ o VISUM por ser
uma plataforma fechada. Para o MILP, é possivel mudar a funcao fitness, caso o modelo
seja reconstruido com este objetivo, mas € preciso atengao para nao criar situagoes de nao
linearidade. Para o GA e PSO, a formulagao da fungao fitness é bastante livre, embora
possam ocorrer penalidades de desempenho a depender da funcao fitness utilizada. Dadas
estas caracteristicas, ¢ possivel uma maior exploragao na questao de escolha de fungao

fitness somente para GA e PSO.

4.8 MAP MATCHING

O artigo Zheng (2015) apresenta um panorama geral acerca da drea de pesquisa
de trajectory data mining, ¢ cita que existem algoritmos geométricos, topolégicos, proba-
bilisticos e de técnicas avancadas para realizar a tarefa de Map matching. Ainda segunda
Greenfeld (2002), as abordagens mais intuitivas para o map matching sdo relacionar os
pontos de GPS aos nés ou arcos mais préximos, mas tais abordagens podem ocasionar
erros, devido a ruidos inerentes aos dados. Para tanto, existem métodos que consideram
conectividade, adjacéncia ou proximidade da rede, chamados de métodos de map matching

topoldgicos.

O map matching ¢é utilizado nesta trabalho para caracterizar, a partir de dados

georreferenciados de viagens de taxis, a rota utilizada dentro da malha vidria.
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Foram utilizadas duas técnicas de map matching. Uma estd bascada na identi-
ficagdo de nds mais préoximos, considerando um raio limite rm. Essa técnica é a mais
simples, escolhendo entre os nds existentes dentro do raio limite rm, qual o mais proximo,

e que deve ser adicionado na sequéncia de nés da rota.

A segunda baseada na identificacdo de arcos mais préximas, com uma distancia

maxima do arco dm. mostrada na Fig. 18.

b

Figura 18: Map matching de um dado georreferenciado (x na cor preta) para um arco
BC.

Conforme a Fig. 18, na segunda técnica de map matching, para que um ponto
(x na cor preta) seja considerado como pertencente a um arco de extremidades B e C, é

necessario que:
e Esteja no interior das duas circunferéncias b e ¢, que possuem centros nos pontos B
e C, e raios de tamanho BC;

o [Esteja entre as retas paralelas que cruzam os pontos E e F, sendo estas retas paralelas

a reta BC, com uma distancia de dm metros da reta BC.

Uma vez que um ponto ¢é identificado como pertencente ao arco BC, é calculado
se estd mais proximo de B ou C. O né mais préximo é entao adicionado a sequéncia de

nés da rota.

Duas métricas sao utilizadas neste trabalho para a qualidade do map matching:

e Quantidade média de nés identificadas por trajetoria;



e Grau de conectividade médio das trajetorias.

Desta forma, os objetivos sdo identificar uma quantidade grande de nds e arcos
por trajetéria (para que haja maiores contagens nos arcos), ao mesmo tempo em que as
trajetérias identificadas formem um unica componente conexa (sendo este um indicativo

de boa identificagao da rota na malha vidria, sem trechos perdidos).

Por exemplo, para um grau de conectividade de 80%, considerando uma trajetéria
contendo 101 nés e entdo, um nimero maximo de 100 arcos, verifica-se que, ao comparar
a sequéncia de nés identificados com a rede viaria, 80 pares de nds (sendo um né n e
um né n + 1, dentro dos 101 nds) da sequéncia possuem um arco correspondente na rede
vidria, de inicio em n, e término em n 4+ 1. Nos 20 pares restantes, um né é seguido por
outro na sequéncia identificada, mas sem que exista um arco correspondente entre estes

nos na rede vidria, indicando um trecho perdido.
49 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Este Capitulo apresentou a metodologia e sequéncia de atividades do trabalho
para obtencao dos resultados apresentados no Capitulo 5. Inicialmente foram definidas
as medidas de desempenho para avaliar a qualidade da estimagao da matriz OD na Secao
4.1, e assim, possibilitar a comparacao entre diferentes técnicas de estimacdo da matriz
OD, bem como analisar consequéncias de variagdes no problema ao utilizar uma mesma

técnica. Foram definidas quatro métricas para matriz OD, e trés métricas para arcos.

A partir da Secao 4.2 foram apresentadas as técnicas de estimacao da matriz
OD testadas neste trabalho, abrangendo tanto seu funcionamento geral, como detalhes
de implementagao. Por fim, foi detalhada a metodologia utilizada para map matching na
Secao 4.8.



5 RESULTADOS

Este capitulo é dividido em duas se¢des. A Secao 5.1, apresenta os resultados dos
experimentos realizados com a rede vidria e dados de viagens de taxis da cidade do Porto.
A Segao 5.2 mostra os resultados dos experimentos realizados com a rede viaria da cidade
de Curitiba.

Os estudos de caso foram desenvolvidos e analisados através de duas diferentes
metodologias. Para o estudo de caso da cidade do Porto, existem resultados de map
matching, agrupamento espacial e de definicao de critérios de escolha dos arcos da rede
vidria a serem observados. A rede de Curitiba, por outro lado, foi importada de um

modelo de simulacdo de uma regiao estudada pelo IPPUC.

Na Tabela 21, sdo mostradas as caracteristicas das redes. De forma geral, sdo
redes bastante distintas. A rede viaria da cidade do Porto possui um grande ntmero
de nds e arcos (153840 e 221446 respectivamente) distribuidos por uma grande area,
enquanto que a rede viaria de Curitiba possui 191 nds e 594 arcos. As caracteristicas
do estudo de caso de Curitiba ja estao pré-definidas de acordo com dados recebidos do
IPPUC, enquanto que as do estudo de caso da cidade do Porto necessitam de resultados

adicionais, utilizando-se do OSM e de uma base de dados de viagens de téxi.

Em relagao aos dados sensores, sao utilizados dados de sensores reais de Curitiba.
Para a cidade do Porto, os sensores sao virtuais, ou seja, identificam o fluxo de veiculos no
dataset UCI (2015) através de map matching (Segao 5.1.2), e utilizando diferentes critérios

de escolha de sensores (Segao 5.1.5).

A rede de Curitiba tem 29 pontos de OD definidos nas fronteiras da rede, enquanto
que a rede da cidade do Porto tem pontos de OD definidos como areas no mapa, através

de agrupamento espacial, na Segao 5.1.1.

De forma semelhante, para a assigment matriz utilizada nos experimentos com
a rede de Curitiba, foi utilizada a informacao utilizada pelo IPPUC, a fim de manter a

mesma assignment matriz para todos os casos. Para a cidade do Porto, a assignment



Tabela 21: Detalhes dos estudos de casos da cidade do Porto e de Curitiba

Curitiba (Brasil)

Porto (Portugal)

Fontes dos dados
Assignment matrix

Noés
Arcos

Sensores

Pontos OD

Total de pares OD

Pares OD com fluxo
superior a zero

Valores nao zerados

da assignment matrix

Latitude

Longitude

IPPUC
Equilibrio de usuério
(VISUM)
191
594

71

29, nas fronteiras da regiao
841

183

D74

[-49,2570526; -49,2756589)
[-25,4358037; -25,4375282]

OSM e dataset UCT (2015)
Agrupamento espacial (Se¢ao 5.1.1)
e map matching (Segao 5.1.2)

153840
221446
Agrupamento espacial (Se¢ao 5.1.1),
map matching (Segao 5.1.2) e
NSLP (Segao 5.1.5)
Agrupamento espacial (Sec¢ao 5.1.1)
Agrupamento espacial (Sec¢ao 5.1.1)

Agrupamento espacial (Secao 5.1.1)

Agrupamento espacial (Sec¢ao 5.1.1)

[41,3142094; 41,0374522]
[-8,3749317; -8,7314937]

matriz é gerada a partir do cruzamento de informacoes de clusters com o map matching,

gerando relagoes de probabilidade de uso de arcos para cada par OD.

5.1 ESTUDO DE CASO DA CIDADE DO PORTO

Para o estudo de caso da cidade do Porto, sdo utilizados dados de corridas de téxis,

e dados topolégicos da cidade. A topologia da rede é obtida da base geografica aberta

OSM (OpenStreetMap contributors, 2018), enquanto que o dataset aberto de corridas de

taxi (UCI, 2015), contém informagoes de mobilidade da cidade do Porto em Portugal.

As principais caracteristicas sao:

1.710.671 registros de corridas;

Viagens de 442 téxi coletadas entre 07/01/2013 e 06/30/2014;

Posicionamento dos taxis em intervalos de 15 segundos;

Dados em um arquivo no formato csv de 1,8 GB.

Os oito atributos do dataset sdo apresentados na Tabela 22. Os atributos de
POLYLINE, TIMESTAMP e DATATYPE identificam as rotas no espago-tempo e se
ocorrem em dias de semana ou feriados. Os demais atributos (TRIP ID, CALL TYPE,




Tabela 22: Atributos dos dados de corridas de taxi da cidade do Porto

Atributo Tipo Descricao
TRIP ID String Identificador da corrida
CALL TYPE Caractere | A (corrida iniciada através da central de taxis)

B (corrida iniciada em ponto de taxi)
C (Outros casos)
ORIGIN CALL | Inteiro ID do ponto de taxis, se CALL TYPE = B

TAXI ID Inteiro ID do motorista
TIMESTAMP Inteiro Inicio da viagem (segundos).
DATATYPE Caractere | B (Feriado ou outro dia especial)

C (dia anterior a um dia tipo B)

A (demais dias)

MISSING DATA | Booleano | Indicacao de que a corrida apresenta todo a trajetdria registrada
POLYLINE String Coordenadas GPS a cada 15 segundos para a corrida,

no formato WGS84.

ORIGIN CALL e TAXI ID) sao informagoes administrativas ou privadas nao utilizadas

neste trabalho.

A Secgao 5.1.1 apresenta resultados do agrupamento espacial, utilizado para defi-
nir os pares OD., e a Secdo 5.1.2 apresenta resultados de map matching a fim de definir
a assignment matriz da rede. A Secao 5.1.3 mostra a selecdo de parametros dos algo-
ritmos GA e PSO. A Secao 5.1.4 apresenta experimentos com GA e PSO com diferentes
fungoes fitness. A Secao 5.1.5 apresenta experimentos com diferentes critérios de escolha
de localizagao sensores virtuais, enquanto que a Secao 5.1.6 apresenta os resultados de
experimentos utilizando as diferentes técnicas de estimagao da matriz OD. Por fim, a
Secao 5.1.7 contém uma avaliagdo de como a quantidade de sensores afeta o desempenho

destas técnicas.

Por se tratar de uma grande rede vidria, hd um interesse em analisar o trafego
OD entre as regioes da cidade, e nao entre locais especificos como nds e arcos. Origens e
destinos de chamadas de taxi gravados no conjunto de dados sao agrupados por posi¢ao
geogrifica, reduzindo, consequentemente, o nimero de pares OD. Esse processo é realizado

se utilizando de um algoritmo de agrupamento espacial (MATIAS et al., 2016).

Para realizar o agrupamento espacial, um novo conjunto de dados precisa ser
formado a partir dos dados originais. Este novo conjunto de dados contém apenas coor-
denadas GPS (latitude e longitude). Para cada instancia (corrida) do conjunto de dados
original, uma instancia (localiza¢do do inicio ou fim da corrida) é gerada para origem e
outra para destino da corrida, sendo que este novo conjunto de dados possui somente dois

atributos: latitude e longitude. Devido a limitagoes de memoria na utilizagao do software



Weka, o agrupamento com todos os pontos no conjunto de dados nao pode ser executado,
e entao, o conjunto de dados foi reduzido para 10% do tamanho original. Outra adaptacao
foi feita como um pds-processamento, com a exclusao de pequenos clusters (quando me-
nores que 0,25km?), a fim de tornar a matriz OD menos esparsa sem perda consideravel
de informacoes, unindo tais clusters pequenos ao clusters vizinho com densidade mais

proxima possivel.

Outra questdo abordada é a quantidade ideal de clusters, que neste estudo de
caso serao considerados como regides de origem ¢ destino. Para isso, o método iterativo
CascadeSimple K Means do WEKA foi usado, que identifica um nimero ideal de clusters.
O método realiza uma série de testes utilizando o algoritmo de agrupamento k-means
de Lloyd (1982), e seleciona o melhor valor de k, de acordo com o critério definido por
Calinski e Harabasz (1974), que basicamente se utiliza de um teste F a partir de uma
formula que faz referéncia ao numero de instancias, nimero de clusters, e soma de erros
quadrados intra e inter clusters. Os resultados de tal processo sao mostrados na Segdo

5.1.1, sendo 14 definidos os pontos OD considerados.

5.1.1 AGRUPAMENTO ESPACIAL

Através do método CuascadeSimpleKMeans, a quantidade ideal de clusters foi
identificada como k = 14 clusters. Em seguida, o método de agrupamento bascado em
densidade MakeDensityBasedClusterer do WEKA foi definido com k = 17 clusters, para
que o numero de clusters fosse entao reduzido para k = 13, depois de descartar os trés
menores clusters em area, e também o maior cluster em area, mas com baixa densidade.

Os centroides dos clusters numerados c0 a c12 podem ser vistos na Fig. 20.

A matriz OD resposta utilizada, bem como a assignment matrix correspondem a
um periodo de 1h, para uma agregacao de corridas de téxis de diferentes dias, entre 8 e
9h, para dias tteis. Tal horario foi definido por ser um horario de pico, a0 mesmo tempo

em que o perfodo de 1h é usual para estudos envolvendo modelagem de trafego.

A Tabela 23 resume algumas informacgoes dos clusters obtidos, tais como a drea
total do cluster, e o nimero de corridas que se iniciaram e terminaram em cada cluster.

E interessante notar que pequenas areas podem originar ou serem destinos de muitas

viagens, assim como grandes dreas podem concentrar poucas viagens.

Uma vez que os clusters estao definidos, as corridas de taxi podem ser agregadas

de acordo com as localizagoes de origem e destino, dentre um total de 169 pares OD. Na
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Figura 20: Agrupamento espacial por densidade (13 clusters ou dreas).

Secao 5.1.2, as rotas utilizadas sdo mapeadas, a fim de obter as rotas utilizadas para cada

um dos pares OD.

5.1.2 MAP MATCHING

Neste trabalho, a necessidade de se utilizar o um algoritmo de map matching
surgiu a partir do estudo da rede viaria da cidade do Porto. Os dados disponibilizados em
UCT (2015) tém a caracteristica de spatial trajectory data, ou seja, sdo pontos geograficos
sequenciais, com informacao de horario em cada um deles. Para devida utilizacao dos
dados contidos no dataset, é necessario realizar um map matching, para compreender por
que vias os taxis efetivamente transitaram, e entao computar fluxo e probabilidades de

uso de segmentos de via.

O conjunto de dados contém o posicionamento dos téxi para cada viagem a cada
15 segundos contido no atributo POLYLINE. Com base nessa informacao parcial, uma
rota pode ser construida para cada corrida através de map matching. No entanto, um al-
goritmo de caminho minimo (considerando distancia em metros) foi usado para preencher
lacunas, ja que o intervalo de 15 segundos nao é suficiente para a reconstrugao completa

dos trajetos, e alguns pontos possuem ruidos que impossibilitam a identificagdo de nds



Tabela 23: Informacoes sobre a clusterizacao espacial na cidade do Porto

Cluster | Area (km?) | # de viagens iniciadas | # de viagens finalizadas
c0 47 2258 12146
cl 12 42494 25530
c2 3 60532 108054
c3 43 30738 41511
cd 6 115528 83467
ch 15 375361 245454
cb 36 101930 77865
c7 3 28781 42170
c8 120 4649 12987
c9 9 154907 217807
c10 17 154685 209749
cll 7 60114 69462
cl2 7 87707 72484

ou arcos ao ponto. A rota no mapa da cidade é inferida através de um grafo obtido a
partir de uma base aberta de dados cartograficos de OpenStreetMap contributors (2018).
Ao final do processo, a informacao da rota é composta por nds e arcos em um grafico
direcionado pelos quais os taxis passam em cada uma das corridas. Uma vez que as rotas
foram identificadas, é possivel associar contagens de trafego a cada arco como sensores de
trafego virtual (HERRERA et al., 2010).

Uma vez que o agrupamento espacial (Segao 5.1.1) definiu os pontos OD, e o map
matching (Segao 5.1.2) identificou por quais arcos cada corrida de taxi do dataset passou
utilizando do conhecimento do intervalo de 15 segundos para saber em que momento o
tédxi passou por cada arco, ¢ possivel combinar as duas informagoes para obter a assign-
ment matriz do problema, bem como a matriz OD de viagens de taxis, que é utilizada
como matriz OD resposta, sendo estes dados fundamentais para realizagao dos demais

experimentos para o estudo de caso da cidade do Porto.

A base de dados geogréficos de OpenStreetMap contributors (2018) é aberta,
enquanto os dados de trafego podem ser obtidos por sensores, e de certa forma, a partir
da combinagao de dados da rede viaria e de veiculos sonda, como taxis, a partir do
Map Matching. Para a rede da cidade do Porto, foi utilizada a combinacao de dados de
veiculos sonda e geograficos para encontrar contagens de veiculos em arcos, criando dados

semelhantes aos que seriam obtidos por sensores, em menor escala.

A Fig. 21, ilustra o resultado do map matching, para uma das corridas de taxi do
dataset da cidade do Porto. Na parte da esquerda, tem-se a sequéncia de dados espaciais

(polyline) da corrida de téxi sobre o mapa da cidade. Na parte da direita, apés o map



Figura 21: Map matching (A direita) a partir de dados georreferenciados (4 esquerda)
de uma corrida de taxi na cidade do Porto.

matching, uma sequéncia de noés e arcos da rede vidria pelos quais o taxi passou foi
identificada mostrada no mapa. No canto superior direito é possivel observar o ultimo
ponto da polyline nao identificado como né ou arco, de tal forma que o trajeto identificado

¢ um pouco mais curto que o original.

Existe certa incerteza na trajetoria, como os intervalos de tempo entre localizagoes
sao de 15 segundos. Esse é um problema que é discutido em Zheng (2015) sendo que
podem ser utilizados dados de outras trajetérias para completar uma trajetoria com menos
informagoes, por exemplo. Tal incerteza pode ser inserida nos dados para proteger a

privacidade dos usuarios, ou reduzir a quantidade de dados transmitidos.

Neste trabalho, para completar as falhas (falta de informacao) encontradas nas
trajetérias, foi utilizado um algoritmo de caminho minimo, considerando distancia em
metros e cada corrida de téxi individualmente. Uma abordagem semelhante para comple-
tar caminhos é também utilizada por Biem et al. (2010), que utiliza dados de localizac¢ao

em intervalos de 60 segundos.

Com dados de localizagao obtidos a cada 15 segundos e considerando uma velo-



cidade méxima de 60 km/h, um veiculo se desloca até 250 metros a cada novo ponto de
localizagao. Considerando que o tamanho médio de um arco da rede viaria da cidade do
Porto é de 30, 60 metros, tem-se que um veiculo pode percorrer até 8 arcos entre um ponto
e outro na sequéncia de localizagbes GPS da trajetéria. Para que seja possivel completar
as lacunas nas trajetdrias, ao mesmo tempo em que se evite reconstruir trajetos que nao
ocorreram, Foi utilizado uma profundidade méxima de busca no grafo de 18 arcos, para

busca por caminho minimo em metros a fim de completar os trajetos.

Foram utilizados métodos de identificagdo por nés e por arcos, utilizando diferen-
tes distancias limites (veja Se¢ao 4.8), a fim de encontrar um equilibrio entre conectividade

da sequéncia de nés e quantidade média de nés identificados por corrida de téxi.

Tabela 24: Resultados do map matching para o estudo de caso da cidade do Porto

Distancia Por nos Por arcos
o . Média de nds . Média de nds
Limite (m) | Conectividade ‘dentificados Conectividade ‘dentificados
8 91.71% 48,80 82.67% 12,31
9 91.97% 51,80 82.48% 13,04
10 92,83% 54,49 82,12% 12,73
11 92.72% 56,53 82.13% 13,49
12 92,05% 58,42 82,30% 13,95
13 92.27% 61,28 83,73% 14,18
14 92,06% 62,18 83.64% 14,42
15 91,80% 63,53 84,01% 14,52
16 91,80% 64,64 83,97% 15,09
17 91,50% 65,17 84,65% 15,08
18 91.64% 66,30 84.35% 15,05
19 91,40% 67,42 84.46% 15,07
20 91.54% 69,43 84.53% 14,83

Na Tabela 24 sao mostrados os resultados do map matching. Para cada método
(nés ou arcos) tem-se a média de nds identificados e conectividade. Quanto maior
a distancia limite considerada, maior o tamanho da rota identificada, para ambas as
técnicas. No entanto, o melhor valor de conectividade de rota foi 92,83% para nds e 84,53

para arcos, encontrado com 10 e 20 m de distancia maxima, respectivamente

Buscando um equilibrio entre os critérios escolhidos, a técnica de map matching
definida foi através de nds, com uma distancia maxima de 14 metros, com uma conecti-

vidade de 92,06%), e média de 62, 18 nds por rota ou corrida de téxi.

Uma possivel explicagdo para o método utilizando nés ter se saido superior ao

método por arcos pode ser o fato de que aparelhos modernos de GPS possuem uma



precisao entre poucos metros ¢ polegadas, o que diminui consideravelmente o ruido en-
contrado nos dados de trajetoria. Outro ponto é que as distancias médias e medianas
entre nés do mapa importado do OpenStreetMap sao relativamente curtas, o que facilita

a identificacao das rotas através dos nos.

Na Secao 5.1.1 foram definidos os pares OD para o estudo de caso da cidade do
Porto, bem como foi calculada a matriz OD real. A informacdo das areas de origem e
destino foi entao combinada com as rotas obtidas por map matching, obtendo as proba-
bilidades de uso de arco por par OD (assignment matriz). Com isso, os dados necessarios
para realizar um procedimento de estimacao da matriz OD estao disponiveis, permitindo

os experimentos das secoes seguintes do estudo de caso da cidade do Porto.

5.1.3 CONFIGURACAO DOS ALGORITMOS GA E PSO

Nesta Secao sao apresentados os resultados da selecao de parametros realizada
pelo iRace. Foram utilizadas quantidades maximas de particulas (parametro s) do PSO
ou individuos do GA de acordo com a limitacdo de 16Gb de meméria RAM disponivel,
considerando execugdo em 8 instancias paralelas. Para a cidade do Porto, o ntmero
de sensores utilizado foi de 1000, sendo este mesmo valor utilizado posteriormente nos
experimentos das Segoes 5.1.4, 5.1.5 e 5.1.6. A métrica de desempenho utilizada é (27),

com critério de escolha de sensores de utilizar como sensores os arcos com mais rotas.

Na execucao do iRace, foi utilizado nivel de confianca de 95% para o F-Test,
variagoes nos parametros até a segunda casa decimal e um limite de 1000 experimentos,
sendo necessarias cerca de 12 horas de processamento para cada um dos algoritmos. A
leitura e escrita de dados em disco demonstrou ser um fator limitante de desempenho, de
forma que optou-se por emular disco em meméria. As seguintes configuragoes de hardware

e software foram utilizadas para ambos os algoritmos:

Processador AMD Ryzen 7 1700 3 Ghz de 8 nicleos

Memoéria 16Gb DDR4 2966Mhz

Sistema operacional Windows 10 64 bits
e Execucao através de Bash on Ubuntu on Windows

Pacote R versao 3.2.3

Pacote iRace versao 1.07.1202
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e Compilagao de cédigo Java com JDK 1.8.0.131

e Uso do software MSI RAMDisk para acesso a arquivos do iRace diretamente na

memoéria, utilizando 256 Mb

Tabela 25: Selecao de parametros do GA, para a cidade do Porto

Parametro | Intervalo avaliado Vz.xlor
selecionado
pop [20;1500] 515
lga 3000000/ pop 5825
P, [0,01;1,0] 0,28
P, [0,01;1,0] 0,98
vMut [0,01;1,0] 0,01

Na Tabela 25, sao apresentadas os intervalos de valores avaliados, bem como os
valores selecionados pelo iRace. A fim de nao melhorar o desempenho 4s custas de maior
tempo de processamento, a limitagdo de execucao é o numero de avaliagoes fixado em
3000000, criando uma dependéncia entre o tamanho s do enxame ¢ ntimero de iteragoes

tps0.

Tabela 26: Selegao de parametros do PSO, para a cidade do Porto

Parametro | Intervalo avaliado Vqlor
Selecionado

s [20;2500] 862

tpso 3000000/ s 3480

cl [0,01;1,0] 0,13

c2 [0,01;1,0] 1,00

w; [0,01;1,0] 0,85

wy [0,01;1,0] 0,25
reset, [20,500] 85

Na Tabela 26, sao apresentadas os intervalos avaliados, bem como os valores
selecionados pelo iRace para os parametros de execugao. Foi utilizado o mesmo limite de
3000000 avaliagoes.

5.1.4 INFLUENCIA DA FUNCAO FITNESS NA ESTIMACAO DA MATRIZ OD

Para fins de padronizagao, todos os experimentos realizados com técnicas de es-
timagao da matriz OD nao deterministicas (GA e PSO) neste capitulo sao de 30 rodadas,
ou seja, 30 execugoes independentes, sendo analisada a média destas rodadas. E ini-

cialmente necessario descobrir se as distribui¢oes numeéricas dos resultados obtidos nas
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diferentes métricas correspondem a distribui¢ao normal, através do teste de normalidade
de Shapiro-Wilk (CONOVER, 1971), para selecionar os testes estatisticos aplicdveis. Foi
utilizado um nivel de significancia de 5% em todo o Capitulo 5. Valores p-value superiores
a este nao rejeitam a Hy, e para tal caso, assume-se que o conjunto pertence a uma dis-
tribuicdo normal. Em todos os experimentos realizados nesta dissertacao utilizando GA e
PSO, os testes de Shapiro-Wilk retornaram valores superiores ao nivel de significancia para
todas as métricas analisadas, de forma que pode-se assumir que os conjuntos pertencem

a distribui¢oes normais. Os valores p-value sao exibidos na Tabela 43.

Para comparacao de desempenho nas métricas, podem ser utilizados os testes
estatisticos t de Student, ANOVA, Mann-Whitney e Kruskal-Wallis. Para comparagao de
somente 2 conjuntos de dados, as opgoes sao t de Student e Mann-Whitney, e os demais
para 3 ou mais. Deve-se utilizar t de Student ou ANOVA quando as condicoes para se
utilizar um teste paramétrico (conjuntos numéricos pertencentes a distribuigoes normais,
conforme o teste de Shapiro-Wilk) sdo atingidas, ficando os demais como alternativa para
quando nao for possivel utilizar testes paramétricos. Todos os testes tem como saida um

valor p-value no intervalo 0, 1[.

Neste Capitulo, é considerado um nivel de significancia o para tais testes es-
tatisticos (sendo utilizados testes ANOVA e t de Student, devido aos resultados dos testes
de Shapiro-Wilk), de forma que para valores de saida p-value < «, rejeita-se a hipdtese
nula, ¢ entao, considera-se que as diferengas observadas sao estatisticamente significati-
vas. Os testes estatisticos sao realizados com relagdo as médias encontradas, sendo que

os resultados para testes t de Student estao concentrados na Tabela 44.

Uma vez que a fungao fitness escolhida direcionara a evolugao das solugoes nos
algoritmos heuristicos, realizar experimentos com as Equagoes (25), (26) e (27) se faz
necessario. O objetivo desta Segao nao é comparar o GA e PSO, mas sim, avaliar a
escolha da funcao fitness para cada algoritmo. Os valores em negrito representam os
melhores valores obtidos para cada métrica. Para os conjuntos nos quais o teste ANOVA
indicou de existirem grupos distintos, foi realizado teste pareado t de Student. O critério
de escolha de localizacdo de sensores foi o de escolher os arcos com passagem de maior

numero de pares OD, segundo regra R7 (Ver Segdo 2.2.1).

Na ultima coluna das Tabelas 27 e 28 sao mostrados os p-values do teste estatistico
ANOVA para as diferentes métricas, a partir dos experimentos com diferentes fungoes
fitness, considerando um nivel de significancia de 5%. Na Tabela 27, a H, é rejeitada

para as métricas de MAE, GEH e R? Arcos. Nestes trés casos, é possivel concluir que
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Tabela 27: Resultados do GA para diferentes fungoes fitness, para a cidade do Porto

s Funcgao . s . s Desvio p-value
Métrica objetivo Minimo  Média Mediana  Méximo padrdo ANOVA
Equacao 25 | 10,86767 13,30929 12,76822  19,53625 | 1,945
MAE Equagao 26 | 11,14313 14,31201 13,92296  19,17522 | 2,086 0,017

Equacio 27 | 10,34030 12,8993  12,54277 16,7681 | 1,723
Equacgao 25 | 97,79227 145,27042 131,43525 295,12815 | 47.618
RMSE Equagao 26 | 99,9748  153,97209 146,645 260,3932 | 44,895 0,416
Equagao 27 | 89,36184 138,50392 12289202 248,24941 | 42,793
Equacao 25 | 0,30300 032847 032479 038035 | 0,018
GEH Equagao 26 | 0,34937  0,3728 0,37158 0,40176 0,011 0,000
Equacao 27 | 0,28768  0,30949 0,30504 0,36069 0,018
Equagao 25 | 0,98996  0,99136 0,99146 0,99228 5,8-107*
R? Arcos Equacao 26 | 0,99384  0,99415 0,99415 0,99441 1,2-10* | 0,000
Equacio 27 | 0,98378  0,99068 09908 09915 | 6,1-10-
Equagao 25 | 0,43062  0,77613 0,81555 0,88717 0,113

R?ODM  Equacio 26 | 0,51011  0,75684 0,77203  0,88481 | 0,105 0,485
Equacio 27 | 0,53249  0,79023  0.82798  0,90281 | 0,102
Equacao 25 | 0,20769  8,6391 7TRATTA 3185538 | 6,484

TDD Equacio 26 | 0,81897  9,10822 717805  27.46652 | 6,886 0,948

Equagao 27 | 0,12278  8,62535 6.82644 25,82952 | 6,158

existem diferencgas estatisticamente significativas na escolha da fungéo fitness. As métricas
nas quais a Hy nao foi rejeitada estao com fundo cinza, indicando que nao podem ser

comparadas por nao existir diferenca estatisticamente significativa nestes casos.

E possivel observar que, para diferentes fungoes fitness, nao hé diferencas esta-
tisticamente significativas para RMSE, R? ODM e TDD. As diferencas estatisticamente
significativas ocorrem para GEH e R? Arcos. Melhores resultados da Equacao 27 para
a métrica GEH, e melhores resultados para a métrica R? Arcos com o uso da Equacao
26. Nao ha diferenca estatisticamente significativa entre a Equacao 25 e Equagao 27 para
MAE.

Na Tabela 28, é possivel observar que nao existe diferenca estatisticamente sig-
nificativa na escolha de funcao fitness para a maioria das métricas, sendo a escolha de-
terminada através do GEH e R? Arcos. O comportamento dos algoritmos GA e PSO foi
semelhante para estas duas métricas: Melhores resultados da Equacao 27 para a métrica
GEH, ¢ melhores resultados para a métrica R? Arcos com o uso da Equacao 26 Nas
métricas de GEH e R? Arcos.

A partir destes resultados, a funcéo fitness a ser utilizada no estudo de caso da
cidade do Porto é dada por (27) tanto para o GA quanto paro o PSO, ficando (26) como

uma segunda opc¢ao, pelo melhor desempenho para R? Arcos.
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Tabela 28: Resultados do PSO para diferentes funcoes fitness, para a cidade do Porto

I Funcao , . i o . Desvio p-value
Métrica objetivo Minimo Média Mediana ~ Méximo padrio ANOVA
Equacao 25 | 9,36434 11,63505 10,81801  21,98346 | 2,486
MAE Equagao 26 | 10,73506  12,04275 11,52271  15,26974 | 1,320 0,321

Equagao 27 | 8,75937 11,23562  10,19799  17,25993 | 2,195
Equagao 25 | 84,07547  151,39068  123,79863 475,95861 | 78,009
RMSE Equacao 26 | 108,79722 137,97824 116,72612 267,79211 | 45,614 0,647
Equagao 27 | 88,36997  152,44179  117,49723 339,31932 | 72,466
Equagao 25 | 0,27226 0,27808 0,27745 0,28872 0,004
GEH Equagao 26 | 0,33203 0,33877 0,33847 0,34838 0,003 0,000
Equacgao 27 | 0,26371 0,26762 0,26743 0,27409 0,002
Equagao 25 | 0,9925 0,99301 0,99297 0,99352 2,8-1071
R? Arcos Equagao 26 | 0,99467 0,99474 0,99474 0,99478 2,2-107% | 0,000

Equacio 27 | 0,99113  0,9916 0,99155  0,99222 | 2,7-107*
Equacio 25 | 0,23103  0,78012 0,84005  0,91617 | 0,149
R?ODM Equacio 26 | 0,50981  0,80535 085714 086741 | 0,102 0,605

Equacdo 27 | 0,37854  0,77007 0,85442 091178 | 0,161
Equacao 25 | 0,12483  6,69107 123150 41,0173 | 8,025
TDD Equacio 26 | 0,89732  5,05938  4,95665 14,014 3,148 0,595
Equacio 27 | 0,04891  5,89024 341138 2568239 | 6,343

E interessante notar que, em quase todas as métricas, os piores casos costumam
ser bem mais distantes da mediana que os melhores casos em relacdo também a mediana,
levando a mediana a ter melhores valores nas métricas em relagao a média. Esse compor-
tamento se repete nos demais resultados para o estudo de caso da cidade do Porto, nas

secoes seguintes.

5.1.5 INFLUENCIA DA LOCALIZACAO DE SENSORES NA ESTIMACAO DA MA-
TRIZ OD

Nesta secao, sdo realizados experimentos para avaliar a localizagao dos sensores.

A funcgdo fitness utilizada para o GA e para o PSO é (27), definida na se¢ao anterior.

O resultado é mostrado na Tabela 29 para o GA, Tabela 30 para o PSO, Tabela
31 para o MILP e Tabela 32 para o LS. Uma vez que as viagens dos téxis sao conhecidas,
e existem registros de passagem de veiculos em mais de 10.500 arcos, é necesséario definir
nao somente uma quantidade razoavel de sensores virtuais, como também um critério

para a escolha destes. Foram levantadas 4 possibilidades, com base nas regras citadas
Secao 2.2.1:

e Escolher os arcos com maior fluxo de veiculos (regra R4)

e Escolher os arcos com passagens de mais pares OD (regra R7)
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e Escolher os arcos com passagens de menos pares OD (regra R2)

e Escolher os arcos com maior fluxo de veiculos e maior nimero de passagens de pares

OD no mesmo arco (regras R4 e R7 em conjunto, indicado por R4+R7)

Nesta secao sao avaliadas somente as métricas relacionadas a erros na matriz OD
de MAE, RMSE. R? ODM e TDD. O conjunto de arcos muda de acordo com o critério de
escolha de sensores, e neste caso, nao é possivel realizar uma boa comparagao utilizando
as métricas relativas aos préprios arcos (GEH, pGEH5 e R? Arcos). A quantidade de
sensores utilizados foi reduzida de 1000 para 500 para o GA e PSO, a fim de que as

diferencas entre os critérios de escolha se tornem mais evidentes nestes algoritmos.

Naltima coluna das Tabelas 29 e 30 sdo mostrados os p-values do teste estatistico
ANOVA. O teste é feito sobre as médias com nivel de significancia 5%. Quando ha
diferenga estatisticamente significativa entre as médias, sao realizados testes pareados t
de Student. Os melhores valores estao em negrito, e células em cinza indicam que nao

existe diferenca estatisticamente significativa entre tais células.

Tabela 29: Resultados do GA para critérios de escolha de sensores, para a cidade
do Porto

Desvio | p-value

Métrica Critério de escolha | Minimo Média Mediana  Maximo padrio | ANOVA
R2 27,23145  36,39587 36,27701  46,98064 | 4,864
MAE R7 11,79929  15,77185  15,49369  19,22322 | 1,845 0,000
R4 16,30832  20,71626 20,78453  26,61558 | 2,634
R4+R7 15,50764  19,55686 19,72661  23,58588 | 2,094
R2 303,92081  480,2834 493,34652 576,73003 | 63,522
RMSE R7 102,98694 177,31775 164,22885 289,20565 | 53,922 0,000
R4 124,39427 192,42068  181,78114 315,44415 | 57,291
R44-R7 124,55914 196,08512  188,12155 285,37277 | 46,352
R2 0,05679 0,4518 0,466 0,60146 0,1171
R? R7 0,48968 0,71405 0,75139 0,88191 0,1190 0,000
ODM R4 0,39989 0,64524 0,65722 0,81269 0,1344
R4+R7 0,42259 0,63228 0,64519 0,81823 0,1140
R2 32,37266  76,66466 76,3006 123,15196 | 21,750
TDD R7 4,31151 13,43672 11,1808 30,55638 | 7,533 0,000
R4 7,15596 20,46598 20,26572  46,73333 | 10,101
R4+R7 7,78381 19,14043 18,31176  33,36232 | 7,769

Na Tabela 29 é possivel observar que valores ANOVA encontrados determinam
que existe diferenga estatisticamente significativa nos resultados a partir da defini¢do do
critério de definigao de sensores para o GA. Segundo testes t de Student, existe um empate
estatistico na métrica RMSE entre os critérios R7, R4 e R4+R7. Na métrica TDD, h4
um empate estatistico entre os critérios R7 e mais R4+R7. Na métrica R? ODM, h4 um

empate estatistico entre os critérios R4 e mais R4+R7.



Segundo a Tabela 29, o critério R7 apresenta melhores resultados para as métricas
MAE e R? ODM, e nenhum critério tem melhor desempenho que esse nas métricas RMSE

e TDD, sendo definido o critério R7 como o mais adequado para o GA.

Tabela 30: Resultados do PSO para critérios de escolha de sensores, para a cidade
do Porto

Métrica Critério de escolha | Minimo Média Mediana  Maéaximo I];):;;;Z Xl—\}lglilfeA
R2 31,24651  59,12506 58,23624  86,31717 | 13,718
MAE R7 12,12361  14,78203  14,25724  20,61597 | 2,311 0,000
R4 16,75332  20,35754 19,63718  28,49099 | 2,872
R4+R7 14,81377  17,63872 17,30716  26,88226 | 2,422
R2 379,58746 669,74103  668,25899 944,04799 | 130,592
RMSE R7 112,84665 181,44643  170,48155 295,58913 | 56,788 0,000
R4 140,51206 213,81266  195,85559 411,41716 | 64,261
R4+R7 122648 174,45751 161,32096 356,88692 | 49,090
R2 0,00545 0,13692 0,13621 0,31036 0,0924
R? R7 0,47976 0,71559 0,73953 0.8644 0,1230 0,000
ODM R4 0,28703 0,62146 0,66189 0,79637 0,1288
R4+R7 0.32859 0,70333 0,73241 0,83126 0,1109
R2 20,16757  133,34241  129,7074  241,98817 | 54,618
TDD R7 0,07096 6,82785 5,72099 27,73376 | 6,050 0,000
R4 0,08912 7,95179 5,36515 38734 9,115
R4+R7 0.08509 4,93811 2,50303 27,2007 5,810

Na Tabela 30, é possivel observar que os valores ANOVA determinam que existe
diferenga estatisticamente significativa nos resultados a partir da definicao do critério
de definigao de sensores para o PSO. Segundo testes t de Student, existe um empate
estatistico nas métricas RMSE e R? ODM entre os critérios R7 e R4+R7. Existe também
um empate estatistico entre R4, R7 e R4+R7 para a métrica TDD.

Nenhum critério ¢ melhor que R7 nas métricas de RMSE, R? ODM e TDD, e o
critério R7 obteve o melhor resultado para MAE. Segundo a Tabela 30, o critério R7 é o
que apresenta os melhores resultados para o PSO, sendo entdo tamhém definido como o

mais adequado para o PSO.

Na Tabela 31, é possivel observar que o critério R7 apresenta os melhores resul-
tados na métricas de MAE ¢ R? ODM, enquanto que o critério R2 tem o melhor valor
TDD, e o critério R4 tem o melhor valor RMSE, embora préximo neste pronto do critério
R7.

Pelo motivo de obter melhores resultados para duas das quatro métricas avaliadas,
e estar proximo do melhor resultado encontrado de uma terceira métrica, considerou-se

que o critério de escolha de sensores mais adequado para o MILP é também o R7.

Na Tabela 32, demonstra-se que o critério R7 apresentou os melhores resultados
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Tabela 31: Resultados do MILP para critérios de escolha de sensores, para a cidade
do Porto

R2 R7 R4  RAHRT
MAE 16,378 9,16 10,86 10,773
RMSE | 376,61 99,003 97,506 107,435
R2ODM | 0,738 0,894 0.892  0.875
TDD 0,691 2,839 5459 2,635

para a métrica RMSE e TDD, enquanto o critério R2 apresentou os melhores resultados

para as métricas MAE e R? ODM.

Tabela 32: Resultados do LS para critérios de escolha de sensores, para a cidade do
Porto

R2 R7 R4  R4A+RT
MAE 13,671 16,259 24,589 19,651
RMSE | 238,184 164,606 327,058 191,925
R2ODM | 0,809 0,753 0437 0,694
TDD 8,731 2,006 4899 2,616

Para LS, pelo motivo de que ha um empate de dois para dois sobre qual o critério
mais adequado, e entao a escolha é menos ébvia neste caso. Porém, pode-se também
considerar que o critério R7 é o segundo colocado nas métricas de MAE e R? ODM,
enquanto o critério R2 possui o pior resultado em TDD, e o segundo pior em RMSE.

Desta forma, considerou-se que o critério mais adequado para o LS é também o R7.

Assim, sera considerado que os sensores serao posicionados nos arcos segundo a

regra R7, que seleciona arcos que tem passagem de maior nimero de pares OD.

5.1.6 COMPARACAO DOS RESULTADOS DE ESTIMACAO DA MATRIZ OD

Foram executadas 30 rodadas do PSO e GA, e apenas uma do MILP e LS, uma
vez que estes ultimos sdo deterministicos. A funcao fitness utilizada pelo GA e PSO foi
(27), e o critério de escolha de localizagao de sensores foi o de escolher os arcos com

passagem de maior numero de pares OD, segundo regra R7.

Na Tabela 33, é demonstrado o desempenho das diferentes técnicas de estimagao
da matriz OD, de acordo com as métricas previamente definidas na Secao 4.1. Na ltima
coluna, sao demonstrados os valores ANOVA para comparar PSO, GA, LS e MILP. Consi-
derando um nivel de significancia de 5%, a Hy é rejeitada para todas as métricas avaliadas,
e portanto é possivel concluir que existem diferencas estatisticamente significativas entre

a estimacao da matriz OD entre diferentes técnicas, levando a necessidade de se verificar
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Tabela 33: Comparacao das técnicas de estimagao da matriz OD para a cidade do

Porto '

Métrica Técnica | Minimo  Média Mediana ~ Miximo E;g:;g El'\%l\l}z
PSO | 8,75937 1123562 10,19799  17,25993 | 2,195

MAE GA | 10,34039 12,8093 1254277 16,7681 | 1,723 0,000
LS | 16,25877 16,25877  16,25877  16,25877 | 0
MILP | 9,15974  9,15974 915974  9,15974 | 0
PSO | 88,36997  152,44179 117,49723 339,31932 | 72,466

RMSE  GA | 89,36184 138,50392 122,80202 24824941 | 42,793 | 9,7-10°%
LS | 164,60557 164,60557 164,60557 164,60557 | 0
MILP | 99,00264 99,00264 99,00264 99,00264 | 0
PSO | 026371  0,26762 026743  0,27400 | 0,002

GEH GA | 028768  0,30949  0,30504  0,36069 | 0,018 0,000
LS [097954 097954 097954  0,97954 |0
MILP | 027001 027001 027001 027001 |0
PSO | 009113  0,9916 0,99155 009222 | 2,7-10""

R? GA | 098878 099068  0,9908 0,9915 6,1-10~* | 0,000

Arcos LS [09585  0,95856  0,95856  0,95856 | 0
MILP | 0,99328  0,99328 0,99328 099328 |0
PSO | 0,37854  0,77007 _ 0,85442 001178 | 0,161

R? GA | 0,53249  0,79023  0,82798  0,90281 | 0,102 2,0-10°7

ODM LS |075296  0,75296  0,75296  0,75296 | 0
MILP | 0,89398  0,89398 0,89398  0,89398 |0
PSO | 0,04891 589024 341138 2568239 | 6,343

TDD GA | 0,12278 862535  6,82644 2582952 | 6,158 9,3.10-%
LS |2,09616  2,09616 2,09616  2,09616 |0
MILP | 2,83939  2.83939  2,83939  2,83939 |0

par a par através de testes t de Student. Para os resultados da Tabela 33, sao realizados
testes t de Student entre os casos considerados de melhor desempenho e os demais. Em
caso de nao haver diferenca estatistica significativa, as linhas dos conjuntos estaticamente

semelhantes tem cor de fundo cinza.

Em relacao aos resultados médios em cada métrica, o MILP obteve os melhores
resultados valores nas métricas de MAE, RMSE, R? Arcos e R? ODM, enquanto que o
PSO obteve um melhor GEH, e o LS, um melhor valor TDD. As métricas MAE, RMSE e
R? ODM observam desvios individuais nos fluxos dos pares OD, e o MILP obteve melhores

resultados nestas trés métricas, e entdo, é um vencedor claro neste quesito.

Quanto ao melhor desempenho do PSO na métrica GEH, nota-se na Tabela 37
que o PSO s6 é capaz de superar o MILP neste quesito se a funcao fitness pelo PSO
seja (27), que trata diretamente da métrica GEH. Porém, para métrica de R? Arcos, que
também trata da adequacao dos fluxos nos arcos, o MILP obteve os melhores resultados,

levando a uma duvida de qual técnica seria mais adequada na questdao dos arcos. Tal
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situacao demonstra que o uso de uma quantidade insuficiente de métricas pode enviesar

analises de resultados.

A partir dos resultados da Tabela 33, a técnica de estimagao da matriz OD de
melhor desempenho foi a MILP na maioria das métricas. O uso do GA nao se revela
interessante pelo motivo de que o PSO obtém melhor desempenho em relagao ao GA,
a0 mesmo tempo em que possui a mesma liberdade de formulacao de funcao fitness. O
LS é o melhor para TDD, sendo pouco satisfatério nas demais métricas em relagdo as
outras técnicas. A principal vantagem do LS fica pela facilidade de uso, que consiste em

procedimentos descritos na Secao 4.4.

5.1.7 INFLUENCIA DO NUMERO DE SENSORES NA ESTIMACAO DA MATRIZ
OD

Uma vez que os resultados variam de acordo com a quantidade de sensores uti-
lizados, esta secao apresenta experimentos com diferentes quantidades de sensores. De
acordo com os resultados obtidos nas Sec¢bes 5.1.4 e 5.1.5, foi definido que o critério de
escolha de sensores como R7, enquanto que a funcao fitness utilizada para GA e PSO foi
(27). Para GA e PSO, o valor exibido nas Figuras é o da média.

Foram realizados experimentos de 200 até 2000 sensores em incrementos em in-
tervalos de 100 sensores entre 200 e 500 sensores, e incrementos de 250 sensores entre 500
e 2000 sensores. Para cada caso testado, foram realizadas 30 rodadas para os algoritmos

nao deterministicos.

a5
30

MAE

10230 Q235 Q240 qQ245 qQEE0 qp255 qQEE0 qp265 90 Q275 qQEE0 qQEE5 420 QIS 4300 qQi0S 410 qpiiE qpiE qpiEE qpi0 qpiaE

[—Ls —mip —Ga  pso

Figura 22: MAE para diferentes técnicas e niimero de sensores.

Na Fig. 22 da métrica MAE, o comportamento geral observado é que para mais
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sensores, a estimacao da matriz OD se aproxima mais do valor real, qualquer seja a téenica
aplicada. Tal comportamento demonstra que conforme mais sensores sao adicionados,
efetivamente ocorre um acréscimo de informacao para as técnicas, levando a melhores

resultados nesta métrica.

A técnica LS apresenta o pior desempenho em todos os casos, com valor MAE de
34 para 200 sensores e proximo de 11 para 2000 sensores. A técnica de melhor desempenho
é o MILP, para até 1500 sensores. A partir dai, o PSO tem desempenho muito préximo. A
maior diferenga entre MILP e PSO ocorre com 200 sensores, reduzindo conforme o niimero
de sensores aumenta. O MILP é também a técnica com menor variagao nos resultados em
relagdo ao nimero de sensores. O GA supera o PSO com 200 sensores e é muito préximo

com 300 sensores, mas tem desempenho entre LS e PSO a partir de 400 sensores.
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Figura 23: RMSE para diferentes técnicas e niimero de sensores.

Na Fig. 23 usando a métrica RMSE, o comportamento geral é similar ao da Fig.
22. O RMSE reduz conforme o nimero de sensores aumenta. O MILP tem desempenho
ruim com 300 sensores, melhorando rapidamente com 400 sensores ou mais. Nesta métrica,
o PSO se aproxima do MILP a partir de 1500 sensores. O GA s6 supera o PSO até 400

sensores, tendo desempenho entre o PSO e o LS nos demais casos.

Para o comportamento geral da Fig. 24, é possivel perceber que no geral, para
maiores quantidades de arcos considerados como sensores, o valor médio de GEH tende
a subir. Tal comportamento é compreensivel, ja que na pratica, embora a quantidade de
variaveis livres e espago de busca se mantenham, a quantidade de variaveis de observacao

aumenta, dificultando o processo de otimizagao.

Na Fig. 24, mostra-se que GA, PSO e MILP tem desempenhos muito préximos
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Figura 24: GEH para diferentes técnicas e niimero de sensores.

em todos os casos testados, havendo quase uma sobreposi¢gao das linhas no gréfico, e
sendo afetados pela variacao do nuimero de sensores. Para estas trés técnicas, o GEH
é inferior a 0,2 até 300 sensores, aumentando gradualmente conforme mais sensores sao
adicionados, chegando préximo a 0,4 em 2000 sensores. O LS apresenta um comporta-
mento praticamente oposto, com maiores valores de GEH para menores quantidades de
sensores, chegando a 3,0 para 300 sensores, e reduzindo-se para abaixo de 0,8 para 2000

Sensores.

Conforme a Se¢ao 4.1.4, uma métrica também a ser considerada é pGEH5. A
Unica técnica que apresentou dificuldades nesse critério foi a LS, especificamente para 200
sensores, em que o valor encontrado foi de somente 76%. A partir de 300 sensores, todas
as técnicas obtiveram valores superiores ao minimo necessario, com as técnicas de GA,
PSO e MILP obtendo resultados iguais ou préximos de 100% para quaisquer ntimero de

sensores.

Na Fig. 25, em que ¢ analisado o coeficiente R? entre as matrizes OD estimadas e
reais, o comportamento geral também é similar as Figuras 22 e 23, porém considerando a
maximizacao de R? ODM. O LS apresenta os piores resultados para praticamente qualquer
quantidade de sensores, com PSO superando MILP somente para 300 sensores, com MILP
tendo melhor desempenho em outros casos. Somente acima de 1500 sensores o PSO se

aproxima mais do MILP. O GA tem um desempenho intermediério entre PSO e LS.

Na Fig. 26, é demonstrado o valor de R? Arcos de acordo com nimero de sensores.
E possivel observar que PSO, GA e MILP apresentam valores elevados de R? Arcos

independente do niimero de sensores. LS apresenta os menores valores, com um 1? Arcos
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Figura 25: R?2 ODM para diferentes técnicas e niimero de sensores.
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Figura 26: R? Arcos para diferentes técnicas e niimero de sensores.

de 0,8 com 200 sensores, com R? Arcos crescente conforme o niimero de sensores aumenta.

Para a métrica TDD, o comportamento geral observado é de que LS e MILP tem
um comportamento no qual o desempenho é ruim para pequena quantidade de sensores,
melhorando até um ponto minimo em 500 sensores. O TDD volta a subir conforme o
nimero de sensores é aumentado a partir deste ponto. O LS tem comportamento se-
melhante ao MILP, com ponto minimo em 750 sensores, chegando a obter os melhores
resultados entre 750 e 1250 sensores. O PSO tem resultado mais regular, com ponto
minimo também em 750 sensores. O GA tem comportamento mais diferenciado, dimi-
nuindo o TDD desde 200 sensores até um minimo em 1750 sensores. A partir de 1500

sensores, é a técnica de melhor desempenho avaliado pelo TDD, apesar de ser a pior entre
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Figura 27: TDD para diferentes técnicas e niimero de sensores.

300 e 1000 sensores.

Considerando o contexto geral de todas as métricas avaliadas, parece existir uma
vantagem para MILP com um menor nimero de sensores, que se reduz quando o nimero
de sensores ¢ aumentado. Em resumo, MILP aparenta ser mais adequado para menores
quantidades de sensores, enquanto PSO tem desempenho muito proximo ou até superior
para quantidades superiores de sensores, em que mais informagao estd envolvida. As

técnicas sdo afetadas de formas diferentes conforme o ntimero de sensores varia.

Nas Figuras 28 e 29, é mostrada a variacao do desvio padrao das métricas MAE,
RMSE, GEH, R? ODM, R? Arcos e TDD em funcao do ntimero de sensores para GA
e PSO, usando 30 rodadas para cada algoritmo. O desvio padrao é normalizado em
relacao aos maiores valores obtidos em cada uma das métricas entre os experimentos com

diferentes numeros de sensores, a fim de que as técnicas possam ser comparadas.

Para ambas as figuras, a métrica MAE ¢ representada pela linha vermelha, a
RMSE pela linha azul escuro, GEH pela linha verde, R? ODM pela linha amarela, 12?

Arcos pela linha rosa, e TDD pela linha azul claro.

Na Fig. 28, o desvio padrao da métrica GEH diminui entre 200 e 500 sensores,
existindo um pico em 750 sensores, com leve aumento do desvio padrao para GEH entre
1000 e 1500 sensores. Apos esse ponto, o desvio padrao para a métrica aumenta nova-
mente. O desvio padrdo para as demais métricas (MAE, RMSE, R? ODM, R? Arcos e
TDD) apresenta um comportamento semelhante: H& menos desvio conforme aumenta o

nimero de sensores, entre 200 e 1500 sensores, com um pico para 1750, seguido de reducao
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Figura 28: Desvio padrao normalizado obtido com 30 rodadas do GA para diferentes
métricas e nimero de sensores.

em 2000 sensores, mas ainda com desvios maiores em 2000 do que em 1500.
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Figura 29: Desvio padrao normalizado obtido com 30 rodadas do PSO para dife-
rentes métricas e nimero de sensores.

Na Fig. 29, o desvio padrao das métricas de GEH, MAE e TDD apresentam um
tendéncia de reducao conforme o niimero de sensores aumenta, principalmente entre 200
e 750 sensores. O desvio padrao da métrica R? arcos tem comportamento semelhante ao
desvio padrao de GEH, MAE e TDD até 1250 sensores, quando entao o desvio padrao
passa a aumentar. O desvio padrao das métricas de RMSE e £? ODM apresentam uma
redugao mais leve conforme o nimero de sensores aumenta, com menores valores em 1750,

seguido de um aumento no desvio padrao para 2000 sensores.
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5.2 ESTUDO DE CASO DE CURITIBA

O estudo de caso de Curitiba deriva de um estudo ja em curso no IPPUC, utili-
zando um modelo simulado de trafego desenvolvido no software comercial PTV VISUM.
Este software permite a exportagdo dos dados simulados sobre nds, arcos, contagens de
trafego, desempenho GEH obtido apés estimagao da matriz OD e assignment matriz,

constituindo a base de dados utilizada neste estudo de caso.

Os sensores da rede tém sua localizacao definida de acordo com a localizacao dos
sensores fisicos da rede viaria de Curitiba. Outra questao é que a matriz OD real nao é
conhecida, e portanto, sao utilizadas somente métricas que avaliam arcos. As métricas
MAE, RMSE, R? ODM e TDD nao foram utilizadas. Assim, as métricas consideradas no
caso de Curitiba sdo R? Arcos, GEH e pGEHb5, que nao necessitam do conhecimento da

matriz OD real.

Uma vez que nao existem informagoes acerca das probabilidades de uso de arco
por par OD para esta regiao, é necessario caracterizar a assignment matriz. Optou-se por
utilizar a mesma formulagao utilizada no VISUM, ou seja, um método de equilibrio de
usuario que se utiliza de uma funcao logistica para gerar a assignment matriz, utilizando-
se as mesmas capacidades, fluxos registrados e tempos de viagem para cada arco em

situagoes ideais que as utilizadas no estudo da IPPUC.

A rede da Fig. 30 é a representagao no VISUM da rede vidria considerada no
estudo de caso, entre os bairros Centro e Rebougas. Contém 29 nds de origem e destino
localizados na fronteira da regiao. Os dados de sensores importados do VISUM para
este trabalho sdo medigoes reais de 71 sensores de trafego, sendo 29 deles localizados nas

extremidades da regiao.

A Secao 5.2 é dividida em trés segoes: Inicialmente, ha a selegdo de parametros
do GA e PSO na Secao 5.2.1. Na Secao 5.2.2, sdo realizados experimentos com o GA e
PSO, a fim de definir a fungao fitness de melhor desempenho de acordo com as métricas
de estimagao da matriz OD. Na Se¢ao 5.2.3 é realizado um comparativo entre as técnicas

de GA, PSO, MILP, LS e VISUM para estimacao da matriz OD na rede de Curitiba.

5.2.1 CONFIGURACAO DOS ALGORITMOS GA E PSO

Nesta Secao sao apresentados os resultados da selecdo de parametros realizada

pelo iRace. Foram utilizadas quantidades maximas de particulas do PSO ou individuos
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Figura 30: Mapa da regiao do estudo de caso de Curitiba.

do GA de acordo com a limita¢ao de 16Gb de memédria RAM disponivel, considerando a

execugao em 8 instancias paralelas. A fungao fitness utilizada foi (26).

Na execucao do iRace, foi utilizado nivel de confianca de 95% para o F-Test,
variagao nos parametros até a segunda casa decimal, e um limite de 1000 experimentos, o
que levou a cerca de 12 horas de processamento para cada um dos algoritmos. A leitura
e escrita de dados em disco demonstrou ser um fator limitante de desempenho, de forma
que optou-se por emular disco em memoéria. As seguintes configuracoes de hardware e

software foram utilizadas para ambos os algoritmos:

Processador AMD Ryzen 7 1700 3Ghz de 8 nitcleos

Memoéria 16Gb DDR4 2966Mhz

Sistema operacional Windows 10 64 bits

e Execucao através de Bash on Ubuntu on Windows
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Pacote R versao 3.2.3

Pacote iRace versao 1.07.1202

Compilacao de codigo Java com JDK 1.8.0.131

Uso do software MSI RAMDisk para leitura e escrita de arquivos do iRace direta-

mente na memoria, utilizando 256 Mb.

Tabela 34: Selegcao de parametros do GA, para Curitiba

Parametro | Intervalo avaliado V{.jmlor
selecionado
pop [20;1500] 50
tga 3000000/ pop 40000
P, [0,01;1,0] 0,85
P, [0,01;1,0] 0,34
vMut [0,01;1,0] 0,10

Na Tabela 34, sao apresentadas os intervalos de valores testadas, bem como os

valores selecionados pelo iRace.

A limitagao de execucao foi o numero de avaliagoes

a serem realizadas fixado em 3000000, criando uma dependéncia entre o parametro de

populagao pop ¢ de geracoes tg,.

Em relagao a Tabela 25, P. apresenta um valor quase 3 vezes superior, enquanto
P,, apresenta um valor quase 3 vezes inferior, sendo P,, compensado por vMut, que é
10 vezes superior para Curitiba em relacdo a cidade do Porto. A populacdo escolhida
foi inferior em relagdo ao estudo de caso da cidade do Porto, aumentando o nimero de

iteracoes.

Tabela 35: Selegcao de parametros do PSO, para Curitiba

Parametro | Intervalo avaliado V‘(.llor
selecionado

S [20;2500] 1404

tpso 3000000/ s 2136

cl [0,01;1,0] 0,44

c2 [0,01;1,0] 0,89

w; [0,01;1,0] 0,90

wy [0,01;1,0] 0,07

reset, 20,500] 71

Na Tabela 35, sao apresentadas os intervalos de valores testadas, a limitacao de

execucao foi o nimero de avaliagbes a serem realizadas fixado em 3000000. Em relagao a
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Tabela 26, os valores de reset;, w; ¢ wy se mantiveram relativamente préximos, com um
enxame 63% maior. ¢2 foi reduzido em 11%, ao mesmo tempo em que cl aumento de

0,13 para 0, 44.

5.2.2 INFLUENCIA DA FUNCAO FITNESS NA ESTIMACAO DA MATRIZ OD

Da mesma forma como foi analisada a escolha de funcao fitness na Se¢ao 5.1.4,
foram realizados experimentos com as diferentes Equacoes 25, 26 e 27 na rede Curitiba.
Para os experimentos a seguir, foram realizadas 30 rodadas do PSO ou GA para cada

funcao fitness, com o objetivo de avaliar a escolha da funcéo fitness para cada algoritmo.

Tabela 36: Resultados do GA para diferentes fungoes fitness, para Curitiba

o Funcao .. P . . Desvio p-value
Métrica objetivo Minimo Média Mediana Maximo padrio ANOVA
Equagao 25 | 3,28577 3,90071  3,84033  5,29251 | 0,377
GEH  Equacao 26 | 2,31036 2,40437 2.,39622  2,4810 0,051 0,000

Equacao 27 | 3,03151 3,61156  3,52315  4,89015 | 0,417

Equacao 25 | 0,71831  0,77418 0,77465  0,83099 | 0.025
pGEH5 Equacdo 26 | 0,85915 0,88357 0,88732  0,90141 | 0,011 0,000
Equacdo 27 | 0,70423 0,76714  0,77465 0,8169 | 0.033

Equacio 25 | 0,82842 0,88432 0,88854  0,91597 | 0,021
R?  Equacdo 26 | 09572  0,95914 095947  0,96017 | 8,0-10~* | 0,000
Arcos  Equacdo 27 | 0,82246 0,88262  0,88887  0,9090 | 0,21

Na 1ultima coluna das Tabelas 36 e 37, sdo demonstrados os valores ANOVA para
comparar PSO e GA sob as 3 diferentes fungoes fitness propostas. Considerando um nivel
de significancia de 5%, a Hj é rejeitada para todas as métricas avaliadas, e portanto é
possivel concluir que existem diferengas estatisticamente significativas. Para os resultados
das Tabelas 36 e 37, sao realizados testes t de Student pareados. Em caso de nao haver
diferenga estatistica significativa, as linhas dos conjuntos estaticamente semelhantes tem

cor de fundo cinza.

Na Tabela 36, podemos observar que a Equagao 26 possui os melhores resulta-
dos do GA para as trés métricas. Ocorre um empate (diferengas estatisticamente nao
relevantes) entre as Equacoes 25 e 27 para as métricas de pGEH5 e R? Arcos.

Na Tabela 37, podemos observar que a FKquacao 26 também possui os melhores

resultados do PSO nas trés métricas. Ocorre um empate estatistico entre as Equagoes 25

e 27 para as métricas de pGEH5 e R? Arcos.

A partir destes resultados, a funcao fitness a ser utilizada para o estudo de caso
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Tabela 37: Resultados do PSO para diferentes funcgoes fitness, para Curitiba

Y Funcao , . o . o Desvio p-value
Métrica objctivo Minimo Média Mediana Maximo padrio ANOVA
Equagao 25 | 2,11188 2,69738  2,6456 3,39812 | 0,354
GEH Equacgao 26 | 2,0017 2,02524 2.01876  2,09212 | 0,020 0,000

Equacgao 27 | 2,10559 2,4113 2,40728  2,80228 | 0,187

Equacao 25 | 0,80282 0,84319  0,84507  0,88732 | 0,023
pGEH5 Equacao 26 | 0,88732 0,89202 0.88732 0,90141 | 0.006 0,000
Equacao 27 | 0,80282 0,84178  0,84507  0,90141 | 0,024

Equacao 25 | 0,88309 0,92709  0,92924  0,95214 | 0,017
R? Equagao 26 | 0,96283 0,96339 0,96349  0,96362 | 2,2-10"* | 0,000
Arcos  Equacao 27 | 0,88017 0,92435  0,9282 0,94543 | 0,013

de Curitiba é a Equagao 26, independente do algoritmo ser o GA ou o PSO. Em especial,
o algoritmo GA se mostrou mais sensivel a escolha da funcao fitness em relagao ao PSO
neste estudo de caso. Outro ponto importante é que a Equagao 26 ¢ a inica com pGEHH

superior a 0, 85 na média, o que é uma questao a ser considerada conforme a Secao 4.1.4.

5.2.3 COMPARACAO DOS RESULTADOS DE ESTIMACAO DA MATRIZ OD

Na 1ltima coluna da Tabela 38, sdo demonstrados os valores ANOVA para com-
parar PSO, GA, LS, MILP e VISUM. Considerando nivel de significancia de 5%, a HO é
rejeitada para todas as métricas avaliadas, e portanto é possivel concluir que os conjuntos
nao sao todos iguais. Para os resultados da Tabela 38, sao realizados testes T entre os
casos considerados de melhor desempenho e os demais. Em caso de nao existir diferenca
estatisticamente significativa, as linhas dos conjuntos estaticamente semelhantes tem cor

de fundo cinza.

O desempenho das técnicas avaliadas, de acordo com as métricas propostas na
Secao 4.1 para arcos, pode ser observado na Tabela 38. A fungao fitness utilizada para

GA e PSO foi a (26).

A técnica com pior desempenho em todos os aspectos foi o LS, apresentando um
GEH médio acima de 7, e somente 42, 3% de arcos com GEH abaixo de 5. A solucao do
VISUM apresentou GEH médio de 1,861, porém uma porcentagem de somente 73,2% de
arcos com GEH abaixo de 5. Assim, as solucoes obtidas pelo LS e VISUM nao podem ser

consideradas adequadas, de acordo com a Secao 4.1.4.

Para a métrica de GEH, MILP obteve o melhor desempenho, seguido de VISUM
e PSO. Para R? Arcos, o melhor desempenho foi obtido por PSO, seguido por GA, e



79

Tabela 38: Comparacgao das técnicas de estimagao da matriz OD para Curitiba
Desvio p-value
padrao | ANOVA
PSO 2,0017  2,02524  2,01876  2,09212 | 0,020
GA 2,31036  2,40437  2,39622 2,481 0,051
GEH LS 7,14832 7,14832  7,14832  7,14832 | 0 0,000
MILP | 183757 1,83757 1,83757 1,83757 | 0O
VISUM | 1,861 1,861 1,861 1,861 0
PSO | 0,88732 0,89202 0,88732 0,90141 | 0,006
GA 0,85915 0,88357  0,88732  0,90141 | 0,011
pGEH5 LS 0,42254 0,42254  0,42254  0,42254 | O 0,000
MILP | 0,87324 0,87324 0,87324 0,87324 | 0
VISUM | 0,73239 0,73239  0,73239  0,73239 | O
PSO | 0,96283 0,96339 0,96349 0,96362 | 2,2-1074
R? GA 0,9572  0,95914  0,95947  0,96017 | 8,0-107°
Arcos LS 0,79595 0,79595  0,79595  0,79595 | O 0,000
MILP | 0,95345 0,95345 0,95345 0,95345 | 0
VISUM | 0,91047 0,91047  0,91047 0,91047 | 0

Métrica Técnica | Minimo Média Mediana Maéaximo

entao MILP. Para pGEH5, o melhor desempenho também foi obtido pelo PSO, seguido
do GA e entao pelo MILP. Pela superioridade em duas das trés métricas, o PSO pode ser

considerado o vantajoso para o estudo de caso de Curitiba, em relagdo ao MILP e GA.

Na Fig. 31, tem-se um gréfico de dispersao dos fluxos de veiculos estimados e
observados nos arcos com sensores para GA, LS, MILP, PSO e VISUM. O ideal é ter os
fluxos estimados iguais aos observados em cada arco e, portanto, uma reta diagonal. O
LS, no geral, apresenta valores estimados superiores aos medidos, independente da faixa
de valores medidos nos sensores. Este comportamento que pode ser explicado pelo fato
de que sem a compensacao de alguns pares OD negativos, que sao transformados em zero
para reparar a solucdo, a tendéncia é que os erros sejam para mais. A solucdo VISUM
apresenta erros dispersos em todas as faixas de valores medidos nos arcos, para mais e

para menos.

As técnicas de GA, PSO e MILP apresentam desvios maiores principalmente para
arcos com fluxo medido inferior a 1000 veiculos por hora, aparentemente nos mesmos arcos,
o que indica uma dificuldade inerente ao problema de otimizacao por si. No entanto, a
maioria dos arcos ¢ proxima da diagonal para estas trés técnicas, o que reflete o fato
de que somente estas técnicas obtiveram valor GEH < 5 em 85% dos casos, conforme a
Tabela 38.

Na Figura 32, sao mostrados os fluxos nos arcos da rede viaria do estudo de caso

de Curitiba, a partir da matriz OD obtida pela execugao do PSO. Considerando o fluxo
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Figura 31: Graficos de dispersao para o fluxo de veiculos estimados e observados
nos arcos da rede viaria de Curitiba, usando GA, VISUM, MILP, PSO e LS.

de veiculos por hora, as cores simbolizam a intensidade do fluxo observado. A partir da

alocacdo da matriz OD na rede em conjunto com a assignment matriz, é possivel obter
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Figura 32: Representacao no VISUM da matriz OD encontrada pelo PSO para
Curitiba.

estimacoes do fluxo de veiculos em arcos que nao possuem sensores.
5.3 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste capitulo, a fim de obter os resultados dos experimentos inicialmente pro-
postos, foi necessario realizar varios passos auxiliares, tais como o teste de normalidade de
Shapiro-Wilk para identificar a normalidade dos dados de saida e entdao aplicar os testes
estatisticos adequados para comparacao de resultados, e procedimentos de agrupamento

espacial e map matching para a definicdo do estudo de caso da cidade do Porto.

Na Segao 5.1.1, o agrupamento espacial realizado permitiu definir os pontos de
origem e destino para o estudo de caso da cidade do Porto. Foi também utilizado um
processo iterativo para descobrir o nimero ideal de clusters. Por outro lado, outros
critérios podem ser analisados para definicdo das drecas em aplicagdes futuras, como por

exemplo, utilizar dados demograficos.

A reconstrucao das trajetérias de taxis apresentou algumas falhas na identificagao
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dos trajetos. Porém, os resultados de map matching da Secdo 5.1.2 permitiram, em

conjunto com o agrupamento espacial, a definicdo do estudo de caso da cidade do Porto.

Na Segao 5.1.3 para a cidade do Porto, e na Secao 5.2.1 para Curitiba, foi reali-
zada a selecao de parametros dos algoritmos GA e PSO através do iRace. Os parametros
indicados foram diferentes para cada um dos estudos de caso. Tal procedimento foi ne-
cessario para obter um melhor desempenho do GA e PSO, uma vez que o comportamento

dos algoritmos ¢é influenciado por sua configuragao.

A Sec¢ao 5.1.4 avaliou a influéncia da escolha da funcao fitness para Porto, en-
quanto que a Se¢ao 5.2.2 para Curitiba. A melhor funcao fitness variou entre os estudos
de caso de Curitiba e da cidade do Porto, mas dentro de um mesmo estudo de caso, foi
a mesma para GA e PSO. A conclusdo é de que a melhor fungdo fitness varia mais de

acordo com o problema do que com o algoritmo escolhido.

Quanto aos critérios de escolha dos sensores no estudo de caso da cidade do Porto
(Segao 5.1.5), a conclusao ¢ de que o critério de escolha dos sensores influencia as técnicas
de forma similar. Ye e Wen (2017) realizaram testes utilizando R2, e também R4 em
conjunto com R7 (Ver Segao 2.2.1). Nesta dissertacao, estes dois casos foram testados,
mas também um caso utilizando apenas R7. Neste ultimo caso, o desempenho obtido foi

superior.

A partir dos experimentos da Secdo 5.1.7, considerando a variagdo no nimero
de sensores e consequentemente, quantidade de informagao envolvida, notou-se que as
técnicas sdo afetadas num mesmo sentido (com mais informagao, geralmente melhor),
porém nao na mesma intensidade. Outro ponto importante foi que mesmo técnicas deter-
ministicas de MILP e LS, apresentam dificuldades em algumas configuragoes do problema,
sendo que acrescentar mais sensores piora o resultado, ao invés de melhora-lo. Com mais
informacao envolvida (maior nimero de sensores) o PSO se beneficia mais rapidamente

que o MILP.

Considerando as Secbes 5.1.6 para a cidade do Porto e 5.2.3 para Curitiba, com
relagdo a comparacao geral de diferentes técnicas de estimagao da matriz OD, o melhor
desempenho foi observado em MILP (para a cidade do Porto) e PSO (para Curitiba).
Porém, os resultados dependem das métricas utilizadas. Para as métricas relativas a arcos
para a cidade do Porto, hd um empate entre MILP e PSO, com MILP sendo considerado

superior neste estudo de caso.

Apesar das diferentes metodologias para formulagao dos dois estudos de caso, as
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técnicas demonstraram um ordenamento de desempenho semelhante em ambos os casos,
com MILP e PSO obtendo os melhores resultados, seguidos de GA e, por fim, do LS. E
interessante notar que o desempenho do PSO e GA foi mais regular em Curitiba, sem
grandes variagOes nos piores valores, como aconteceu para a cidade do Porto. Outra
questao importante é relativa a comparacao da mediana em relacao a média das métricas
utilizadas. Para o PSO ¢ GA no estudo de caso da cidade do Porto, foi possivel observar,
principalmente nas métricas relativas a matriz OD, que os piores casos eram bem mais
distantes da mediana do que os melhores casos, indicando situagoes em que as métricas de
arcos estavam bem ajustadas, mas a matriz OD nao estava. Tal situagao ocorre mesmo

quando a fungao de fitness utilizada para PSO e GA é similar a utilizada para o MILP.

Quanto a selecdo das métricas de desempenho para o problema de estimagao
da matriz OD, algumas métricas (como RMSE e R? ODM, por exemplo) demonstraram
comportamentos semelhantes, enquanto outras demonstraram caracteristicas totalmente
diferentes (como MAE e TDD, por exemplo). Usar poucas métricas pode levar a resultados
enviesados. As métricas sao complementares, identificando diferentes caracteristicas de

erros da estimagao da matriz OD.
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6 CONCLUSAO

Nesta dissertacao, foi realizada a comparagdo de quatro diferentes técnicas de
estimagao da matriz OD (PSO, GA, minimos quadrados e MILP), em diferentes confi-
guragoes do problema. Além disso, a técnica T-Flow Fuzzy foi também considerada para
o caso de utilizacao do software VISUM. O melhor desempenho foi observado com MILP
para a cidade do Porto e PSO para Curitiba. Porém, os resultados dependem das métricas
utilizadas. As métricas sao complementares, identificando diferentes caracteristicas de er-
ros de estimacao da matriz OD. Para as métricas relativas a arcos na cidade do Porto,
ha um empate entre MILP e PSO, com MILP sendo considerado superior neste estudo
de caso. O VISUM se mostrou uma solugao com bom desempenho nas métricas GEH e
R? Arcos, porém nao apresentando 85% dos arcos com GEH < 5, o que nao é aceitavel
de acordo com a Secao 4.1.4. O LS apresentou desempenho inferior em relagdo as outras
técnicas na maioria dos casos. Outra questdao importante é relativa a comparacao da me-
diana com a média das métricas utilizadas. Para o PSO e GA no estudo de caso da cidade
do Porto, foi possivel observar que, principalmente nas métricas relativas a matriz OD, os
valores médios sao de pior desempenho em relacao aos valores medianos, indicando uma
distribuicao assimétrica dos resultados, com valores elevados de erros que poderiam ser
considerados como outliers. Ocorreram situagbes em que as métricas de arcos estavam
bem ajustadas, mas as métricas de matriz OD nao estavam. Esta situagao ocorreu mesmo
quando a fungao de fitness utilizada para PSO e GA foram similares a utilizada para o
MILP.

O critério de escolha dos sensores influencia todas as técnicas de forma similar.
Considerando a variagao no nimero de sensores e consequentemente, da quantidade de
informagao envolvida, as técnicas sado beneficiadas com mais informagao, porém nao na
mesma intensidade. Com mais informagao envolvida (maior nimero de sensores) o PSO
se beneficia mais rapidamente que o MILP. O agrupamento espacial definiu as areas no
estudo de caso da cidade do Porto. Porém, outros critérios podem ser analisados para

definicao das areas em aplicagoes futuras, como por exemplo, utilizar dados demograficos.



Em relacao a trabalhos futuros, nota-se atualmente a geragao de um grande vo-
lume de dados de mobilidade, porém com acesso ainda muito restrito. Entretanto, novas
fontes de dados podem surgir com o passar do tempo, com politicas open source e open
data. Uma possibilidade é o aplicativo Arcade City, que, em principio, tem o potencial
de democratizar o acesso a dados de uma grande quantidade de corridas do préprio apli-
cativo. Maior disponibilidade de dados de veiculos sonda beneficiaria as pesquisas na
area de mobilidade urbana, permitindo novas abordagens. Por exemplo, no estudo de
caso de Curitiba, poderiam ser utilizados dados de veiculos sonda para obter uma matriz
OD semente e as probabilidades de uso de arco por par OD (assingment matriz), poten-
cialmente melhorando a qualidade da estimagao da matriz OD. Outra possibilidade de
trabalho futuro é a utilizacao de veiculos sonda e map matching como um auxilio para

resolucao do problema de escolha de sensores em uma rede.

Além disso, existem outras técnicas na literatura de estimacao da matriz OD que
nao foram consideradas neste trabalho, como as técnicas de inferéncia bayesiana e maxima

verossimilhanca, que poderiam ser exploradas.
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APENDICE A - DETALHES DOS TESTES DE SHAPIRO-WILK E T DE

Tabela 42: p-values para o teste de normalidade de Shapiro-Wilk no estudo de caso
da cidade do Porto

Experimento Métrica GA PSO
Influéncia da funcédo fitness MAE 0,895; 0,945 e 0,948 0,733; 0,791 e 0,866
RMSE 0,843; 0,915 e 0,874 0,690; 0,662 e 0,797
Equagoes (25), (26) e (27), GEH 0.860; 0,972 ¢ 0,819 0,946; 0,940 e 0,962
respectivamente R? Arcos 0,967; 0,981 e 0,898 0,961; 0,967 e 0,973
R? ODM 0.836; 0,914 e 0,865 0,760; 0,651 e 0,784
Segao 5.1.4, Tabelas 27 ¢ 28 TDD 0.873; 0,919 ¢ 0,910 0,686; 0,912 ¢ 0,823
NSLP MAE 0,982; 0,976; 0,971 ¢ 0,978 0,977; 0,913; 0,905 ¢ 0,838
Critérios R2, R7, R4 RMSE 0,920; 0,928; 0,900 e 0,943 0,979; 0,900; 0,865 e 0,767

e R4+R7, respectivamente  R? ODM | 0,731; 0,916; 0,904 e 0,944 0,952; 0,900; 0,920 e 0,821
Segao 5.1.5, Tabelas 29 e 30 TDD 0,991; 0,916; 0,924 e 0,941 0,979; 0,832; 0,716 e 0,760

MAE 0,948 0,866

Comparativo RMSE 0,874 0,797
geral de téenicas GEH 0,819 0,962
R? Arcos 0,898 0,973

Secdo 5.1.6, Tabela 33 R? ODM 0,865 0,784
TDD 0,910 0,823

Tabela 43: p-values para o teste de normalidade de Shapiro-Wilk no estudo de caso

de Curitiba
Experimento Métrica GA PSO

Influéncia da funcao fitness GEH 0,949; 0,878 ¢ 0,901  0,962; 0,852 ¢ 0,970

Equagoes (25), (26) e (27), pGEH5 | 0,849; 0,961 e 0,942 0,937; 0,597 e 0,955

respectivamente

Secdo 5.2.2, Tabelas 36 ¢ 37 R? Arcos | 0,878; 0,921 ¢ 0,909 0,942; 0,809 e 0,907
Comparativo geral de técnicas GEH 0,949 0,852
pGEH5 0,849 0,597
R? Arcos 0,878 0,809

Secao 5.2.3, Tabela 38

INa Tabela 44, células contendo o simbolo * indicam que os testes t de Student para estes casos ndo
foram realizados, devido aos resultados previamente obtidos de testes ANOVA.



Tabela 44: p-values para os testes t de Student

Experimento Métrica  Par analisado p-value GA  p-value PSO
MAE Equacoes (25) e (26) 0,059 *
MAE Equagoes (25) e (27) 0,391 *
MAE Equagoes (26) e (27) <0,05 *
RMSE Equagoes (25) e (26) * *
Experimentos RMSE Equagoes (25) e (27) * *
com diferentes RMSE Equagoes (26) e (27) * *
fungoes fitness GEH Equagoes (25) e (26) <0,05 <0,05
para a GEH Equagoes (25) e (27) <0,05 <0,05
cidade de Porto GEH Equagbes (26) e (27) <0,05 <0,05
R? Arcos  Equagoes (25) e (26) <0,05 <0,05
R? Arcos  Equacdes (25) e (27) <0,05 <0,05
R? Arcos  Equagoes (26) e (27) <0,05 <0,05
Se¢ao 5.1.4 R? ODM  Equacdes (25) e (26) * *
Tabelas 27 ¢ 28 R?> ODM  Equagoes (25) e (27) * *
R? ODM  Equacdes (26) e (27) * *
TDD Equagoes (25) e (26) * *
TDD Equages (25) e (27) * *
TDD Equagoes (26) e (27) * *
MAE Critérios R2 e R7 <0,05 <0,05
MAE Critérios R2 e R4 <0,05 <0,05
MAE Critérios R2 e R4+R7 <0,05 <0,05
MAE Critérios RT e R4 <0,05 <0,05
MAE Critérios R7 e R4+R7 <0,05 <0,05
Experimentos MAE Critérios R4 e R4+R7 <0,05 <0,05
utilizando RMSE Critérios R2 e R7 <0,05 <0,05
diferentes RMSE Critérios R2 e R4 <0,05 <0,05
critérios de RMSE Critérios R2 e R4+R7 <0,05 <0,05
de sensores RMSE Critérios R7 e R4+R7 0,154 0,612
(NSLP) para RMSE Critérios R4 e R44+R7 0,786 <0,05
a cidade R? ODM Critérios R2 e R7 <0,05 <0,05
de Porto R? ODM Critérios R2 e R4 <0,05 <0,05
R? ODM Critérios R2 e R4+R7 <0,05 <0,05
R? ODM Critérios R7 e R4 <0,05 <0,05
R? ODM Critérios R7 e R4+R7 <0,05 0,687
Se¢do 5.1.5 R? ODM Critérios R4 e R4+RT7 0,689 <0,05
Tabelas 29 e 30 TDD Critérios R2 e R7 <0,05 <0,05
TDD Critérios R2 e R4 <0,05 <0,05
TDD Critérios R2 e R4+R7 <0,05 <0,05
TDD Critérios R7 e R4 <0,05 0,576
TDD Critérios R7 e R4+R7 <0,05 0,222
TDD Critérios R4 e R4+R7 0,571 0,133
Comparativo geral MAE Algoritmos GA e PSO <0,05
de técnicas para RMSE Algoritmos GA e PSO 0,369
a cidade de Porto GEH Algoritmos GA e PSO <0,05
R? Arcos  Algoritmos GA ¢ PSO <0,05
Segao 5.1.6 R? ODM  Algoritmos GA e PSO <0,05
Tabela 33 TDD Algoritmos GA e PSO 0,960
GEH Equacoes (25) (26) <0,05 <0,05
Experimentos GEH Equagdes (25) e (27) <0,05 <0,05
com diferentes GEH Equagoes (2 ) (27) <0,05 <0,05
fungdes fitness R? Arcos  Equagdes (25) e (26) <0,05 <0,05
para Curitiba R? Arcos Equacdes (25) e (27) 0,756 0,503
R2 Arcos Equagoes (26) e (27) <0,05 <0,05
Se¢io 5.2.2 pGEH5  Equagoes (25) e (26) <0,05 <0,05
Tabelas 36 e 37 pGEH5  Equagoes (25) e (27) 0,363 0,820
pGEH5  Equagoes (26) e (27) <0,05 <0,05
Comparativo geral de  GEH Algoritmos GA e PSO <0,05
téenicas para Curitiba  R? Arcos  Algoritmos GA e PSO <0,05
Secao 5.2.3, Tabela 38 pGEH5  Algoritmos GA e PSO <0,05




