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RESUMO

O objetivo desse artigo foi apresentar um méto-
do de modelagem utilizando técnicas de apren-
dizado supervisionado e nao supervisionado
para identificar os locais onde os usuarios em-
barcam no Sistema Integrado de Transporte Pu-
blico de Fortaleza. A metodologia inclui etapas
de extragao, transformacgao e carregamento de
informacdes provenientes dos dados de bilheta-
gem eletrénica, GPS, GTFS e cadastro de usua-
rios, analises exploratérias e modelagem atra-
vés de aprendizado de maquina. Além disso, foi
definido atributos relacionados aos padrdes de
uso como frequéncia das validagdes e intervalos
temporais e utilizados na modelagem supervi-
sionada da distancia de validagao (variavel alvo).
De acordo com os resultados, verificou-se que
a previsao do local de embarque teve alto de-
sempenho nos modelos supervisionados, sen-
do a Floresta Aleatéria o algoritmo que obteve
os melhores indicadores de precisdo com uma
acuracia de 92%. Posteriormente, a partir da
analise de agrupamentos, foram identificados
dois tipos diferentes de usuarios: os frequentes
e os esporadicos. Apresentou-se divergéncias
nos padrées de validagao entre eles. O uso de
big data e aprendizado de maquina é essencial
para melhorar a gestdo e operacao dos sistemas
de transporte publico, como apresentado pela
importancia dos atributos temporais e espaciais
na inferéncia precisa dos locais de embarque.

Palavras-chaves: Bilhetagem eletronica; Big
Data; padrao de deslocamento; aprendizado de
maquina

ABSTRACT

The objective of this article was to present
a modeling method using supervised and
unsupervised learning techniques to identify
the locations where users board the Integrated
Public Transport System of Fortaleza. The
methodology includes steps of extraction,
transformation, and loading of information
derived from electronic ticketing data, GPS,
GTFS, and user registration, along with
exploratory analyses and modeling using
machine learning. Additionally, attributes
related to usage patterns, such as validation
frequency and time intervals, were defined
and used in supervised modeling of validation
distance (target variable). The results showed
that the prediction of boarding locations
performed well in supervised models, with
Random Forest emerging as the algorithm
with the best precision indicators, achieving
an accuracy of 92%. Furthermore, clustering
analysis identified two distinct types of
users: frequent and sporadic. Divergences
in validation patterns between these groups
were highlighted. The use of big data and
machine learning proves essential for
improving the management and operation of
public transport systems, as evidenced by the
importance of temporal and spatial attributes
in the accurate inference of boarding locations.

Keywords: Electronic ticketing; Big Data; travel
pattern; machine learning.




Revista Didlogos Académicos
V.13, n. 03. | n. esp. cnx. 2024
ISSN 24481270

ialogos
R)islog

ACADEMIC

Resumo Expandido

1. INTRODUCAO

Arbex e Cunha (2020) afirmam que as pesquisas do-
miciliares sdo normalmente utilizadas para identificar os pa-
droes de deslocamento. Por outro lado, realizar essas coletas
manualmente demanda um tempo e custos significativos.
Na década de 1990, sistemas de pagamentos com cartdes
inteligentes chamados Sistemas de Bilhetagem Eletrénica
(SBE) foram adotados em algumas cidades. Esses sistemas
permitiram a coleta da tarifa usando cartdes eletronicos e lei-
tores instalados nos veiculos de forma automatica. Entretan-
to, uma vez que o SBE nao tem a finalidade de coletar dados
de viagens, & preciso realizar varias analises para inferir infor-
macgdes sobre atributos das viagens como origem, destino e
propdsito, além de obter matrizes OD em diferentes niveis
espaciais agregados (Kurauchi e Schmaocker, 2017; Hussain et
al. 2021). E importante destacar que a validacdo nem sempre
acontece durante o embarque, especialmente em sistemas
em gue a tarifa também é cobrada por meio de catracas no
veiculo ou através de validadores distribuidos dentro dele
(Zhao, 2023; Arbex e Cunha, 2020). Nas cidades brasileiras,
ha um espaco de acomodacao entre a porta de embarque e
a catraca, o qual pode impactar na validagao do comporta-
mento em diversas condi¢cdes de ocupacgao veicular (Arbex
e Cunha, 2020). Em Fortaleza, estudo de caso desse artigo, o
SBE é também do tipo aberto, em que o pagamento pode ser
efetuado durante o percurso. Algumas caracteristicas opera-
cionais do sistema e de configurag¢ao da rede podem afetar
o comportamento de validagao. Primeiro, o sistema permite
integracao tarifaria dentro de um intervalo de duas horas en-
tre validagdes, o que pode induzir a realizacao de validacdes
préoximo ao destino das viagens. Segundo, a configuragcao da
rede é tronco-alimentada, em que linhas alimentadores co-
nectam os bairros a sete terminais de integragao fisica, de
onde partem linhas troncais para area central de comércio e
servicos da cidade, localizada ao norte do municipio.

Diante do exposto, o objetivo deste artigo é desenvol-
ver um método de modelagem para identificar e reconstruir
os locais de embarque, a partir de atributos sobre o modo de
uso do Sistema Integrado de Transporte Publico de Fortaleza
(SIT-FOR) utilizando técnicas supervisionadas de aprendiza-
do de maquina. E valido destacar que foi utilizado um Big
Data com informagdes deste sistema e modelagem nao-su-
pervisionada para avaliar uma possivel formacgao de grupos
dentre esses dados e verificagdo do comportamento da va-
ridvel alvo (apresentada posteriormente) nos grupos encon-
trados (Shalit et al., 2022; Tang et al., 2023).

Como citar este artigo
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2. METODOLOGIA

O método deste trabalho esta representado na Figura 1, sendo dividido em quatro ma-
cro etapas: (i) Extracao, transformacgao, carregamento dos dados e delimitacdo da arquitetura
do banco de dados; (ii) Definicao dos atributos relacionados aos padrdes de uso; (iii) Mode-
lagem supervisionada da distancia de validacdo em rota; e (iv) Andlise dos agrupamentos
com modelagem nao-supervisionada. Foram utilizadas quatro bases de dados do ano de 2018
para este estudo. Utilizou-se dados de 6 meses tipicos em 2018. A principal base utilizada foi
a de Bilhetagem Eletrénica que contém todos os registros diarios de validagao dos usuarios,
incluindo a hora de validagao e linha utilizada por cada usuario. Dados da programagao do
servico ofertado pelo SIT-FOR em 2018 no formato GTFS — General Transit Feed Specification
— foram utilizados para identificar os locais de embarque para os usudrios do cadastro com
endereco valido e que usaram o sistema em 2018. As localizagdes geograficas a cada 30 se-
gundos dos veiculos da frota durante a operagao por meio de equipamentos de GPS - Global
Positioning System - foram utilizadas para identificar as coordenadas geograficas das valida-
¢oes no SBE, ja que os dados de GPS e do SBE nao sao integrados em Fortaleza.

Figura 1- Proposta metodoldgica
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A principal informag¢ao do Cadastro dos Usuarios para esta pesquisa foi o endereco
dos usuarios. Vale ressaltar, que devido a confidencialidade dos dados de cadastro, informa-
¢coes pessoais dos usuarios nao foram fornecidas pelo érgao gestor do sistema. Os enderecgos
completos atualizados em 2018 foram georreferenciados utilizando uma APl do Google Maps.
Como os enderecos registrados podem estar desatualizados, considerou-se como enderecgos
validos aqueles cujas distancias euclidianas a parada mais préxima da linha mais frequente
na primeira validagcao do dia do usuario sejam menores do que 1000 m, assumindo-se como
distdncia maxima que um usuario estaria disposto a caminhar.



Revista Didlogos Académicos
V.13, n. 03. | n. esp. cnx. 2024
ISSN 24481270

ialogos

ACADEMICOS

Resumo Expandido

A principal hipétese deste trabalho é que os atributos relacionados ao modo de uso
do sistema podem auxiliar na identificacdo de caracteristicas dos deslocamentos, como o
local de embarque (Shalit et al,, 2022; Tang et al., 2023). Para verificar a hipdtese central deste
trabalho foi definida a variavel target de distancia de validagcdao em rota, sendo definida como
a distancia em rota em quildmetros entre a parada mais préxima da residéncia (considerando
a linha mais frequente na primeira validagao do dia) e o centroide de valida¢cdes considerando
6 meses de uso (junho, julho, agosto, setembro, outubro e novembro de 2018).

Com base nos dados disponiveis e nas hipéteses de estudo da revisdo da literatura,
foram definidos os atributos para modelagem da variavel target e posterior identificagcao dos
agrupamentos que podem ajudar a entender os modos de uso do sistema. Acredita-se que
bons preditores para a variavel target devem incorporar aspectos temporais e espaciais, rela-
cionados a frequéncia de uso do sistema e oferta da rede (Morency et al., 2007; Cats e Ferranti,
2022; Zhao et. al., 2023). Assim, definiram-se os seguintes atributos, conforme apresentado na
Tabela.

Vale ressaltar que atributos de nivel de servico relacionados a lotagao nao foram consi-
derados neste estudo, devido a limitagdao nos dados.

Tabela 1 - Resumo das Descri¢do dos aspectos, atributos e unidades para modelagem

Atributo Unidade Aspectos Definicao
Estes atributos correspondem
Atributos I1-15 (FREQ o a . a média de validacgdes por dia
n ; N° de Frequéncia L.
_DIA): Frequéncia mé- . ~ util, sendo calculados separa-
. . ~ validacées/ de uso do
dia diaria de validagdes dia cisterna damente para a amostra de
(Segunda a Sexta) usudarios validos do cadastro
(com enderecos validos).
Este atributo corresponde ao
numero de vezes em média
Atributo 16 . Oferta em que o u§uar|o’utlllza o terminal.
N° de ermos de Este atributo é calculado como
(FRQ_VAL_TERMINAL): . N .. L. o e ez s
. - L. validacées/ itinerario, frequéncia média diaria de
Validagdes proximas . o . ~ ~
.. dia conectividade | validag¢des na regiao formada
aos terminais . .
da rede. pela zona que contém o termi-
nal de integracao e suas zonas
vizinhas.
Atributos 17-111 Tioo de Estes atributos correspon-
(INTERVALO _DIA): ativliczzlade o dem aos intervalos médios
Intervalo temporal Horas ~ em horas, entre as primeiras e
. ~ Duracao da s . ~ .
entre validagodes atividade ultimas validag¢des do dia para
(Segunda a Sexta) cada um dos dias da semana.
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Atributos 112-113

Estes periodos foram defini-
dos conforme os volumes de
validagdes horarias de um dia

(FAIXA_HORARIA): L. T”.Oo de tipico, nas seguintes classes:
. . ~ Categodrica atividade e . N
Periodo de validagcao .. Classe O (fora pico) de Oh a 6h,
. . com horario de . ~
de pico e entre-pico . Classe 1 (Pico da Manha) de 7h
S 5 classes realizagcdodas | . .

para as primeiras e atividades a 9h; Classe 2 (Entre Pico) de 8h

ultimas validacoes a 17h; Classe 3 (Pico da Tarde)
de 17h a 19h; Classe 4 (Madru-
gada) de 19h a Oh.
A partir destes atributos bus-

Atributos 114-117 ca-se evidenciar a influéncia

Aspectos

(PROP_LINHA):
Proporcao de valida-
¢oes por tipo de linha
(Alimentadora, Troncal,
Convencional e
Complementar).

de aspectos operacionais da
tipologia das linhas do sistema
no padrao de uso dos usuarios.
Ele é obtido pelo niUmero de
validag¢des por tipo de linha em
relacdo ao total de validagdes
do periodo de 6 meses.

operacionais de
conectividade
da rede e nivel
de servico da
oferta

Percentual

Fonte: Autor

Nesta etapa, especificou-se os modelos supervisionados para prever a distancia de
validagdao em rota (varidvel target) da parada mais proxima a residéncia ao centroide de
validagao. Conforme sera disposto, dado que as distancias de validagcao apresentam uma
elevada variabilidade e que diferentes aspectos podem estar envolvidos numa rede de
transportes que afetam esta variavel, adotou-se os seguintes modelos supervisionados fun-
damentados em aprendizado de maquina: Arvore de Decisdo (AD), Floresta Aleatéria (FA) e
Rede Neural (RD) (Géron, 2019).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Primeiramente se observou a distribuicdo da variavel target, conforme apresentado
na Figura 2. E possivel observar uma distribuicdo do tipo assimétrica a direita, com média
das distancias em torno de 5,2 km, podendo assumir valores maiores chegando até 22 km.
Essa distribuicdo mostra que a maioria dos usuarios tende a validar distante do local de em-
barque, ja que 95% validaram a uma distancia maior do 1Tkm, correspondendo em média a
mais do que 2 paradas do local de embarque. Possivelmente a lotagao dentro dos veiculos
em horarios de pico influencia nesse comportamento do local de validagao ser mais distan-
te do embarque, ou até mesmo uma necessidade de se esperar chegar préximo ao terminal

para realizar uma integracao.
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Figura 2 - Distribui¢do da distancia em rota do local embarque ao cluster de validagdes (km)
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Tabela 2 - Indicadores de precisdo dos modelos supervisionados
Modelo Indicador Resultado
MSE 0,0004
Floresta Aleatéria RMSE 0,0206
MAE 0,001
R2 0,99
MSE 0,0021
Rede Neural RMSE 0,0460
MAE 0,0339
R? 0,97
MSE 0,0008
Arvore de deciséo RMSE 0,0290
MAE 0,0024
R2 0,99

Fonte: Autor
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Através da anadlise dos indicadores de desempenho dos modelos (Tabela 2) ficou evi-
dente que os atributos se aderirem bem a variavel target com R2 acima de 0,95 indicando
uma baixa variabilidade entre o modelado e os valores reais. Dessa forma ha evidéncias que
os atributos de frequéncia, intervalo temporal e uso do sistema auxiliam na identificacao de
informacdes faltantes de demanda, como o real local de embarque. Avaliando os indicado-
res de erro médio e erro quadratico médio o modelo de floresta aleatdéria obteve os menores
erros indicando que a formulagao por arvores de decisao possa ser mais adequada para o
tipo de dado analisado, uma vez que nao se conhece as relagdes entre as varidveis em es-
tudo. Com este modelo, obteve-se um o erro médio absoluto de 10 m, o que indica um alto
desempenho para prever o real local de embarque, considerando que a distdncia média
entre paradas da rede é de até 550m.

Por fim, para o grupo de usudarios de teste (30% da base, ou 6181 usuarios) foi aplicado
o modelo de Floresta Aleatéria (por obter os melhores indicadores de desempenho) para
prever a distancia da primeira validagao diaria em rota. Para os casos em que a distancia
prevista ultrapassava a distancia em rota disponivel para realizar a subtracao, foi conside-
rado como origem a primeira parada da linha. A Figura 3 resume, portanto, todo o esforgco
aplicado na metodologia proposta neste trabalho. Ela apresenta em um primeiro momento
os valores agregados por zona dos locais de validacao, sendo estes considerados na maioria
dos estudos de transporte publico como sendo o real local de embarque. E possivel visuali-
zar que para essa amostra de usuarios, existe uma maior concentrag¢ao a noroeste da cidade
indo no sentido do centro comercial. As regides periféricas praticamente nao apresentam
influéncia neste mapa, o que é contraditdrio, pois a maioria dos usuarios do transporte pu-
blico de Fortaleza residem nas regides periféricas da cidade, indicando que quase nenhum
usudrio valida ao embarcar. Enquanto no mapa a direita, considerando os locais de embar-
que previstos, ainda existe uma forte concentragdao a noroeste, porém os embarques estao
mais distribuidos pela rede, chegando até as regides periféricas, onde os usuarios cativos do
sistema podem realizar validagdes préximas as suas residéncias ou terminais de integracao
nessas regides.

Figura 3 - Comparacao espacial entre os (a) locais de validagao e (b) locais de embarque
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Avaliando separadamente os grupos frequente (grupo 1) e esporadico (grupo 0), foi
verificado por zona a diferenca média ao se considerar a validagao como real local de em-
barque, obtendo-se um erro agregado de 88% e 113%, para os grupos O e 1, respectivamente.
Esse erro representa o quanto em meédia as viagens estdo contabilizadas erradas por zona.
O valor acima de 100% indica que em algumas zonas o erro chega a ser superior em mais de
2x do que foi considerado originalmente como local de embarque. Comparando os locais
previstos em nivel de zona com as zonas estimadas pela parada mais préxima a residéncia,
o modelo obteve uma acuracia de 92%.

4. CONSIDERAGOES FINAIS

A analise dos locais de validacdao em Fortaleza mostrou que uma parcela consideravel
de usudrios (mais de 90% da amostra) nao valida no momento do embarque, o que impede
a aplicacao direta de técnicas de encadeamento para prever destinos e transferéncias das
viagens, e que foi uma das hipdteses verificadas neste estudo. De modo geral a hipétese
central do trabalho de que os atributos relacionados ao comportamento de uso de sistema,
como frequéncia de uso por horario e tipo de linha, auxiliam na identificagcao de caracte-
risticas do deslocamento e permitem prever os locais de embarque, foi verificada a partir
do alto desempenho dos modelos de previsao (AD, FA e RN) adotados neste estudo. Os
modelos indicaram que atributos relacionados a oferta do servico, a regularidade de uso
do sistema, e aos horarios das atividades tem uma maior influéncia no comportamento de
validagdo. Algumas dire¢des para estudo futuros, podem ser a investigacao de atributos re-
lacionados ao nivel de servi¢o das linhas no momento dos embarques, como a lotagao dos
veiculos, assim como investigar atributos relacionados a caracteristicas dos usuarios ou das
viagens.
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