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= Aumento da populacao urbana

" Problemas relacionados a mobilidade
= Muitos veiculos rodoviarios, transito intenso e poluicao

= Engarrafamentos cronicos

= Acidentes e engarrafamentos anémalos

= Quais eventos sao sistémicos e quais sao andmalos?
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Estudos de comportamento de transito

= Perspectiva de trajetoria

= Compreensao do comportamento do transito visando minimizar
impactos de engarrafamentos

= Ferreira et al. [2013] usaram dados de GPS de taxi NY para ter
analise visual das trajetorias

= Verhein and Chawla [2008] usaram dados de celulares, RFID e
satélites para identificar trajetdrias de transito intenso

= Pan et al. [2013] analisaram as variacdes nas movimentacdes das
trajetorias para observar comportamento anémalos em rotas
= Perspectiva de agregacdes espaco-temporais
= Associacao de observacao de objetos moveis a objetos permanentes

= Andrienko e Andrienko [2008,2011] propuseram métodos de
agregacao espaco-temporal para trajetdrias visando formar mapas
de fluxo do espaco urbano



Agregacao espaco-temporal

» Caréncia de estudos que analisam a mobilidade por uma
perspectiva de agregacoes de séries espaco-temporais
= Propicia uma melhor compreensao?
= Propicia uma compreensao complementar?
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Dados gerados por sensores
como GPS e RFID

Observacao:
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Particao do espago S em c; regides

= S= Ul 1 Al
= §;é uma regido do espaco:’s; = [(x1;,y];), (xu;, xu;)]
Particdo do tempo T em ¢; intervalos

" T= chi1ﬂ

= {; éumintervalo de tempo: t; = [(j — 1) - ma + 1,j - ma]
Dataset ST de séries espaco-temporais:

= ST =U;, st;, st; = < Qjy, e Oy >

Agregacao
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Considere ma o intervalo de particionamento do tempo em minutos

= Um dia tem obs observacgdes: obs = %, ma divisor de 1440
Paraw € |1, 0bs]| as observag¢des U, +4.mq COrresponde a observagdes
no mesmo horario w nos diferentes dias d
O valor esperado na posicao i e no horario w para um intervalo de dias
Dé Sti,W,D
O intervalo tipico IT; ,, p:

IT;wp = [q1 —3 X IQR,q3 + 3 X IQR]

Anomalia sao observacdoes em ST no intervalo de dias D que nao sejam
tipicas
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Analise dos padrdes gerais e mensais

transacoes_dia

transacoes_dia_semana

transacoes_num_semana

transacoes_mes

- data (DD-MM-YYYY)
- velocidade: string

- horario: string

- bairro: string

- tipo: string

- dia_semana: string
- velocidade: string
- horario: string

- bairro: string

- tipo: string

- num_semana: string
- velocidade: string

- horario: string

- bairro: string

- tipo: string

- mes: string

- velocidade: string
- horario: string

- bairro: string

- tipo: string

Modelagem de anomalias mensais e anuais

Identificagdo de
Padrbes Esperados

Visdo Anual

Identificacdo de
Padrbes Mensais

Visdo Mensal

Comparagdo dos
Padrdes Esperados e
Mensais

Classificagdo dos
Padrdes Mensais

Processo de analise




Algorithm 2 identify_and_classify_rules (anomalies_per_month, sup_pattern, conf_pattern,
sup_classi fication, conf_classi fication)

yearly_anomalies < union(anomalies_per_month)
yearly_rules + arules(yearly_anomalies, sup_pattern,conf_pattern)
erpected_rules +— expected_rules(yearly_rules, sup_classi fication, conf_classi fication)
months + get_month_list(anomalies_per_month)
monthly_rules + [
for m in months do
m_anomalies + get_month_list(anomalies_per_month[m)])
m_rules +— arules(m_anomalies)
monthly_rules + append(m_rules)
end for

: unerpected_rules + unexrpected _rules(monthly_rules, yearly_rules)
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Algorithm 3 expected_rules (general_rules, sup_min, lift_min)

1:

expected_rules + ||

2: for i in general_rules do

3:

4
5
6
7
8
9:

sup; +— get_support(i)

lift; + get_lift(i)

ncondition; + get_number_of_terms(i)

if (ncondition; == 1 and sup; >= sup_min and lift; >= lift_min) then
expected_rules + append(i)

end if

end for
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Algorithm 4 unexpected_rules (specific_rules, general_rules)

1: unexpected_rules + ||
2: for j in specific_rules do
3 cond; + get_condition(j)

4: conseq; +— get_consequence(j)
5: expectCond; + 0
6: erpectConseg; + 0
7: for i in general_rules do
8: cond; +— get_condition(i)
a n; +— get_number_of terms(cond;)
10: weight; + 1/n
11 for k in cond; do
12: it (cond;[k]| == cond;) then
13: expectCond; + expectCond; + weight;
14: end if
15: end for
16: it expectCond; > 0 then
17: conseq; +— get_consequence(j)
18: it (conseq; == conseq;) then
19: erpectConseq; + 1
20 end if
21 end if
22: expectedness; + (erpectCond; + expectConseq;)/2
23 unexpectedness; +— 1 — expectedness;
24 it unexpectedness; = 1 then
25: unerpected_rules + append(j)
26: end if
27:  end for
28: end for

12



12000 -

B000 -

:L-JJJII

4000

12000 -

anomalias

12000 =
B000 -

4000 -

.L-h---I
L T &4 3¢

Maio 2014

Julha 2014

Agosto 2014

B000 -

4000 -

Satembro 2014 Outubro 2014 MNovembro 2014 Dezembro 2014
isnnnl LI---III- L---l.-l. e L
Janeiro 2015 Feverairo 2015 Marco 2015 Abril 2015

Lih---h
T T T 1 T T T
o s T Q @ 5 5

hhahkhuk
D S T @ 8 8

velocidade . Maior . Menor

13



anomalias

Anomalias por més (por horario)
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Metodologia para identificar as anomalias no transito
por meio de agregacdes espaco-temporais

Classificacao das regras de associacao de anomalias
como esperadas ou inesperadas

A aplicacao da identificacao de regras esperadas:

= Classifica anomalias como pontuais

= Apoia o entendimento de comportamentos sistémicos do
transito

Proximos passos
» Explorar a semantica das regras
= Em diferentes periodos
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