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RESUMO

Poucos dispositivos sdo melhores sensores de mobilidade que um telefone moével. O
instrumento é portado por seu usuario a maior parte do tempo e tem tecnologias de localizacdo
cada vez mais avancadas; por conseguinte, o uso das suas potencialidades em transportes
desperta grande interesse. Nesse contexto, o presente trabalho desenvolveu um método para
coleta de dados da mobilidade dos usuérios do Campus Darcy Ribeiro da Universidade de
Brasilia valendo-se da localizagdo GPS de telefones mdveis. O método também possibilita a
geracdo de matrizes origem-destino (O-D), a determinacéo de areas potenciais de deslocamento

e a identificacdo de padrdes individuais de mobilidade.

Por meio de um popular aplicativo de celular, foram coletados os historicos de localizagédo por
GPS de 86 estudantes da Universidade de Brasilia (UnB), divididos em dois grupos com
caracteristicas socioeconémicas e de mobilidade distintas. Para cada grupo, foram construidas
duas matrizes O-D, uma de tamanho 22x22, que representa as viagens internas ao Campus da
UnB, e outra 30x30, em que o Campus corresponde a uma zona de trafego em meio a 29 outras
no DF e entorno. Também foram determinadas suas areas potenciais de deslocamento pelo
método da Elipse de Desvio Padrdo, com o auxilio do software QGIS. Por fim, foram
contabilizados os padrdes diarios de viagem seguidos por cada usuario entre seus locais de

residéncia, de estudo e de outras atividades.

O grupo de individuos com maior renda apresentou maior dispersao de locais visitados e
percorreu maiores distancias diariamente. Foram verificados fendmenos ja observados em
pesquisas anteriores, como a relacdo entre a simplicidade de um padrdo de viagem e sua
probabilidade de ocorréncia (JIANG et al., 2016), a relacdo entre distancias percorridas e
anisotropia das trajetdrias e também a regularidade e reprodutibilidade dos padrées diarios de
viagem (GONZALEZ et al., 2008).

PALAVRAS-CHAVE: mobilidade urbana; telefone mével; historico de localizagdo; GPS.



ABSTRACT

Few devices are better mobility sensors than a mobile phone. The instrument is ported by its
user most of the time and has increasingly advanced localization technologies; therefore,
transportation research has interest in using its capabilities. In this context, the present research
developed a method to collect mobility data from users of the University of Brasilia’s Darcy
Ribeiro Campus applying the GPS location of mobile phones. The method also allows the
generation of origin-destination matrices (OD), the evaluation of potential path areas and the

identification of individual mobility patterns.

Through a popular mobile application, GPS location histories were collected from 86
University of Brasilia’s (UnB) students, divided in two groups with different socioeconomic
and mobility characteristics. For each group, two OD matrices were constructed, one having
size 22x22, which represents the internal trips in the UnB Campus, and another 30x30, in which
the Campus corresponds to a traffic zone in the midst of 29 others in Federal District (Brazil)
and surroundings. Their potential path areas were also evaluated by the Standard Deviation
Ellipse Method, using the software QGIS. Finally, the daily travel patterns followed by each

user between their places of residence, study and other activities were counted.

The group of individuals with higher income presented greater dispersion of visited places and
traveled greater distances daily. We found phenomena already observed in previous research,
such as the relation between the simplicity of a travel pattern and its probability of occurrence
(JIANG et al., 2016), the relation between travel distances and anisotropy of trajectories and
also the regularity and reproducibility of the daily travel patterns (GONZALEZ et al., 2008).

KEYWORDS: urban mobility; mobile phone; location history; GPS.
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1 INTRODUCAO

1.1  APRESENTACAO

Em um pais onde tantas areas urbanas — inclusive Brasilia, uma cidade planejada — apresentam
sérios problemas de mobilidade, como engarrafamentos crescentes e transporte publico
ineficiente, politicas de transporte bem estruturadas sdo urgentes. O bom planejamento de tais
politicas depende do conhecimento dos aspectos de mobilidade dos usuarios de um sistema de
transporte, e esse conhecimento provem de dados coletados em quantidade e relevancia

satisfatdrias para caracterizar 0s usuarios.

A coleta de dados é usualmente feita por pesquisas domiciliares ou nas vias, com a aplicagdo
de questionarios padronizados que visam conhecer a geracdo e atracdo de viagens, os modos de
deslocamento, caracteristicas socioeconémicas da populacao, entre outros elementos. Embora
possam fornecer descri¢des detalhadas de local de residéncia e caracteristicas de viagem, essas
pesquisas possuem limitagdes. Entre elas esté o alto custo de realizacdo, que faz com que sejam
feitas com uma baixa frequéncia — por exemplo, a cada dez anos —, e 0 longo tempo necessario
para se analisar os dados (JIANG et al., 2013). Entretanto, o desenvolvimento de novas
tecnologias para capturar, armazenar e analisar dados pode trazer métodos alternativos para

inferir caracteristicas e padrdes de mobilidade urbana.

O telefone movel tem grande potencial como fonte de dados para o estudo da mobilidade
urbana. A localizacdo de um telefone mével pode ser rastreada por meio do GPS ou de registros
na rede de telefonia — CDRs (YUAN, 2013). Um dos pontos fortes para seu emprego em
pesquisas é a grande quantidade de pessoas que o utilizam. Em 2014, segundo a Pesquisa
Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD), cerca de 82,3% da populacédo urbana brasileira
ja usava o celular. Desse modo, como exposto por Jiang et al. (2013), os dados de telefones

celulares oferecem aos pesquisadores de transporte uma nova forma de analise de mobilidade.

1.2 PROBLEMA

O Campus Darcy Ribeiro e seus arredores sofrem constantemente com problemas de transporte,
como congestionamentos em horarios de pico. A Universidade, por sua localizacédo e porte, se
configura como um polo gerador de viagens, tendo consideravel influéncia sobre as condi¢Ges

de mobilidade de sua regido. Conhecer os padrdes de deslocamento, tanto no Campus como na

1



cidade de Brasilia, € importante para a tomada de decisdes relativas ao Planejamento de
Transportes. Entretanto, a coleta de dados para conhecimento desses padrdes é onerosa se feita
pelos métodos tradicionais. Assim, investigar a potencialidade de outras fontes de dados se faz
necessario. Além disso, a Universidade, ambiente de criacdo e investigacdo de ideias, € um
excelente lugar para buscar solugdes ainda pouco exploradas.

Considerando o exposto, € possivel obter dados de telefonia georreferenciados e, utilizando
recursos computacionais, analisar a mobilidade dos usuarios do Campus Darcy Ribeiro de

forma eficiente?

1.3 HIPOTESE
E possivel, a partir de dados de um aplicativo para smartphone baseado em GPS, inferir

caracteristicas de mobilidade dos usuarios do Campus Darcy Ribeiro da Universidade de

Brasilia.

1.4 OBJETIVOS
1.4.1 Geral

Desenvolver um método para coletar, processar e analisar dados de deslocamentos dos usuérios

do Campus Darcy Ribeiro da Universidade de Brasilia, tendo como fonte telefones moveis.

1.4.2 Especificos

a) Estudar a mobilidade de grupos de alunos da Universidade de Brasilia;

b) Obter Matrizes Origem-Destino dos deslocamentos internos e externos ao Campus
Darcy Ribeiro;

c) Obter a area potencial de deslocamento dos grupos estudados;

d) Identificar os padr@es diarios de viagem dos alunos estudados.

1.5 JUSTIFICATIVA

Em um mundo onde pessoas e maquinas estdo conectadas, tem-se a oportunidade de encontrar
melhores métodos para coletar, armazenar e analisar dados. O Planejamento de Transportes
pode se beneficiar das Tecnologias da Informacdo e Comunicagdo para tomar decisdes rapidas

e assertivas. Nesse sentido, este trabalho é motivado por trés fatores principais:



i) Fator cientifico:
Em uma busca em bases de dados amplas, como o Portal de Periédicos da CAPES e o Google
Scholar, foram encontrados apenas 3 dissertacdes e 2 artigos brasileiros que se prop0e a utilizar
dados de telefonia movel para analisar a mobilidade humana. A caréncia de pesquisadores
nacionais nesta area mostra sua necessidade de exploracdo e pesquisa. Em funcéo disso, o
Grupo de Pesquisa Comportamento em Transportes e Novas Tecnologias (GCTNT) do
Programa de P06s-Graduacdo em Transportes (PPGT), cadastrado no CNPq, vém realizando
estudos nesta area de conhecimento, a fim de proporcionar novas formas de obtencéo,

armazenamento e andlise de dados para fins de Planejamento de Transportes.

i) Fator econémico:
Em estudos convencionais de viagens, a coleta de dados costuma ser feita através de pesquisas
nas vias ou residéncias (IQBAL, 2014), abordagem que apresenta alto custo e pouca
automatizacao, o que limita a frequéncia de atualizagdo dos dados. Aproveitar-se de dados de
telefones moveis pode reduzir o custo de caracterizacdo da demanda por transporte e gerar

economia aos cofres publicos.

iii) Fator social:
De acordo com Gonzalez et al. (2008), a analise da mobilidade utilizando telefones mdveis
pode auxiliar o projeto de solucGes para melhorar a qualidade de vida da populacdo, em cidades
que devem ser cada vez mais “inteligentes”. A demanda por transporte é dindmica; ao
automatizar a coleta e anélise de dados, pesquisadores e 6rgdos de transporte podem obter
informagdes mais rapidamente, o que agiliza o processo de planejamento e acelera a resposta
das politicas de transporte as necessidades da populacdo. Os problemas de transporte nas
cidades brasileiras — como o0s congestionamentos frequentes — causam estresse, diminuicdo da
produtividade econémica, prejuizos financeiros e ambientais e diversos outros efeitos negativos
a sociedade. Por esses motivos, € importante buscar a constante evolucdo das técnicas analise

da mobilidade urbana, a fim de encontrar as melhores solucdes para otimiza-la.

O Campus Darcy Ribeiro da Universidade de Brasilia foi escolhido como area de estudo pois,
além de ser uma regido de grande atratividade de viagens, extensdo geogréfica significativa e
importancia consideravel no contexto do Distrito Federal, € um nucleo de geracéao e exploracdo

de novas técnicas.



16 METODOLOGIA DO PROJETO FINAL

A metodologia do Projeto Final esté dividida em trés etapas, mostradas a seguir.

1.6.1 Etapa 1: Revisdo Bibliogréafica

Inicialmente, sdo mencionadas contribuicfes académicas de trabalhos cientificos sobre
mobilidade, comportamento em transportes, padrdes e encadeamento de viagens, assuntos
inerentes a proposta do trabalho. Sdo entdo apresentados os principais estudos referentes a
mobilidade urbana analisada por meio de dados de telefonia mével e as caracteristicas de dois
tipos de dados de localizacdo relacionados a aparelhos celulares: registros da rede de telefonia
(CDRs) e histdrico de localizagdo GPS.

1.6.2 Etapa 2: Desenvolvimento do Método de Coleta, Tratamento e Andlise de Dados
de Localizagcdo GPS de Telefones Moveis

Foram definidos, nesta etapa, os recursos e procedimentos de analise utilizados na pesquisa. A
solucéo escolhida para a coletar dados de deslocamento envolve o uso do aplicativo de celular
Google Maps para gerar os historicos de localizacdo GPS de dois grupos de voluntarios — alunos
da Universidade de Brasilia. Foi criada uma base de dados e foi fornecido um link aos
voluntarios para que esses enviassem as informacdes a base. Os dados obtidos passaram por
um processo de tratamento, que os tornaram adequados ao uso em programas de SIG, e foram
filtrados com base em delimitacdes de pesquisa, para viabilizar sua interpretacdo. Pela analise
das informacdes, foram detectados os locais visitados pelos os participantes da pesquisa, além

da sequéncia temporal dessas visitas.

1.6.3 Etapa 3: Andlise da Mobilidade dos Usuarios do Campus Darcy Ribeiro

As caracteristicas de mobilidade dos grupos estudados foram analisadas de trés formas.
Primeiro, foram construidas, para cada grupo, duas Matrizes Origem-Destino; uma delas tem
foco nos deslocamentos internos ao Campus da UnB e a outra estuda o Campus no contexto do
Distrito Federal e entorno. Entdo, foi determinada a area potencial de deslocamento dos grupos.

Por fim, foram identificados os padr&es diarios de viagem dos alunos.



1.7 ESTRUTURA DO PROJETO FINAL

A estrutura do Projeto Final é esquematizada na Figura 1.1, apresentada abaixo, e que continua

na proxima pagina.
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2 MOBILIDADE E DADOS DE TELEFONIA MOVEL

O conhecimento do padrdo de deslocamento populacional é de fundamental importancia para a
tomada de decisGes relativas ao planejamento de transportes (Gonzélez et al., 2008) e tem se
tornado uma questdo de pesquisa em diversos campos, com consideravel e continuo progresso

das teorias, métodos e aplicacoes.

De acordo com Yuan et al. (2012), pesquisadores tém identificado duas perspectivas principais
no que concerne aos padrdes de mobilidade extraidos de dados celulares: a individual ou
microscépica e a urbana ou macroscopica. Na perspectiva individual, o foco principal esta na
identificacdo de trajetdrias individuais, sua regularidade e a sua relagdo com atributos sociais
dos usuarios. Na perspectiva urbana, a mobilidade é resultado da interacdo entre deslocamentos
de pessoas e a propria cidade, que é um sistema complexo constituido por diversos processos e
elementos. Nesse caso, a analise é feita de forma agregada e busca entender a divisdo e

morfologia da cidade, além das concentragdes e as expansdes espaciais urbanas.

Nesse sentido, para melhor compreensdo deste trabalho, se discorre neste capitulo sobre
mobilidade e os conceitos de comportamento de viagem, padrdes e encadeamento de viagens,
relacionados a perspectiva individual ou microscopica do deslocamento. S&o entdo
apresentados os principais estudos em mobilidade com dados de telefonia mével e ha uma

sucinta explicacdo sobre as caracteristicas dos dados que serdo trabalhados neste estudo.

2.1 MOBILIDADE URBANA

O conceito de mobilidade se desdobra em uma grande variedade de temas, como os ligados ao
turismo, movimentos migratorios, pequenos deslocamentos, entre outros. Também ha um olhar
sobre a mobilidade que se baseia nas condi¢bes geodemograficas, dividindo-a assim em
mobilidade rural e urbana. Pelo fato da area de estudo deste trabalho ser o Campus Darcy
Ribeiro, que, como melhor explicado no Capitulo 4, tem caracteristicas de zona urbana, a

mobilidade aqui tratada serd a mobilidade urbana.

A mobilidade urbana é fundamental para que os habitantes de uma cidade tenham acesso aos
seus bens. Convém diferenciar mobilidade de acessibilidade, que sdo conceitos que andam
juntos, mas possuem defini¢des distintas. Mobilidade representa a capacidade de se deslocar,

ou, segundo Hanson (1995), "refere-se a habilidade de mover-se entre diferentes locais para
7



realizar atividades". Para Raia Jr. (2000), a mobilidade urbana é analisada através de trés
fatores: 0s grupos populacionais e seus movimentos; a rede, representada pela infraestrutura
por onde os deslocamentos ocorrem; e os fluxos, que sdo decisBes ou condicionantes que

orientam o processo.

Acessibilidade é uma caracteristica que qualifica e quantifica a facilidade de acesso entre
pessoas, bens e atividades. Essencialmente, € o que se procura maximizar quando se estuda,
planeja e gere a mobilidade. Na carta Construindo uma Cidade Acessivel, do Ministério das
Cidades (2007), acessibilidade € definida como a possibilidade de:

Um individuo se movimentar, locomover e atingir um destino almejado, ‘dentro de suas
capacidades individuais’, isto ¢, realizar qualquer movimentacao ou deslocamento por seus
préprios meios, com total autonomia e em condi¢Bes seguras, mesmo que para isso precise
de aparelhos especificos. Nesse sentido, a acessibilidade é antes de tudo, uma medida de
incluséo social.

A mobilidade pode estar associada a externalidades positivas ou negativas — a poluicdo por
automdveis é uma externalidade negativa, enquanto a ida de uma crianca a escola tem
externalidades positivas. Alguns dos principais problemas de mobilidade nas cidades sdo os
acidentes de transito, congestionamentos, baixa seguranca para pedestres e poluicdo do ar e
sonora. No Brasil, para Alves et al. (2009), tem acontecido no ultimo século um aumento da
mobilidade —uma maior distancia percorrida por cada pessoa — mas restri¢des na acessibilidade
— facilidade de acesso a atividades. Segundo o autor, a razdo disso é o afastamento entre os
locais de residéncia e do emprego e a dispersdo urbana, que reduz os indices de acessibilidade,

principalmente para grupos demograficos que nao tém acesso ao transporte individual.

N&o é adequado considerar a mobilidade do individuo isoladamente, sem considerar seu
contexto social, econémico e cultural; pelo contrario, seu entendimento € bem mais satisfatorio
guando ponderados os ambientes em que o individuo se encontra — doméstico, familiar e social
(HANSON, 2010). Na proxima secdo, € exposta uma linha de pesquisa que busca incorporar

ao estudo de mobilidade o contexto em que o individuo se encontra.

2.2 ABORDAGEM COMPORTAMENTAL EM TRANSPORTES
De acordo com Santos (2009), o Planejamento de Transportes pode ser entendido como a
elaboracéo de planos e programas que visam obter solugfes aos problemas de mobilidade da

populacdo. Encontrar boas solucdes depende do entendimento da demanda por transportes.



Pesquisadores de transportes utilizam diversas abordagens na anélise da demanda. Uma das
mais tradicionais é o Modelo Sequencial de Quatro Etapas, primeiramente implementado na
década de 50 em Detroid e Chicago (MCNALLY, 2007). O modelo, que sistematiza o0 processo
de decis@o que os individuos realizam nas suas viagens, se divide nas seguintes etapas:

i) Geragdo de viagens: 0 objetivo desta etapa é estimar o nimero de viagens originadas e
atraidas por cada zona de trafego. Em geral as estimativas sdo baseadas nas
caracteristicas residenciais e de emprego;

ii) Distribuicdo de viagens: nesta fase as origens e destinos das viagens sdo ligadas. Estima-
se 0 numero de viagens para cada zona de trafego, ou, em outras palavras, como as
viagens produzidas se distribuem no espaco;

iii) Escolha modal: deseja-se predizer as escolhas de modo de transporte dos usuéarios. Por
exemplo, é importante saber a parcela de deslocamentos em que se usa transporte
publico, bicicleta, entre outros;

iv) Alocacdo de viagens: a etapa final consiste em determinar os caminhos fisicos utilizados
pelos usuarios para chegar aos seus destinos. E avaliado o volume de trafego em cada

arco de uma rede viaria.

Modelos agregados, como o modelo quatro etapas, sdo indicados principalmente para
resolverem problemas de dimensionamento de infraestrutura (TAKANO, 2010). Uma das
limitacbes dessa abordagem € que frequentemente ela ndo considera o comportamento de
usuarios individuais, mas o agrega em um comportamento medio de um grupo, o que limita a
acurdcia da previsao de demanda (MLADENOVIC, 2014).

A partir da década de 70 — e com ganho de forca na década de 80 — comecaram a ser explorados
0s modelos comportamentais, que tendem a trabalhar com um maior nimero de variaveis
explicativas dos fenémenos de mobilidade (SANTOS, 2009). A pesquisa em comportamento
busca entender o perfil de viagem dos usuérios em uma area urbana e permite atender suas
necessidades por meio de tecnologias de transporte adequadas. De acordo com Takano (2010),
as questdes estudadas sdo amplas e tem grande relacdo com a analise de atividades e o estudo
do tempo de viagem. Deseja-se conhecer, entre outros aspectos, o que motiva um individuo a
realizar uma viagem, qual o padréo dos deslocamentos e quem acompanha quem em um grupo
de familiares e amigos. Como indicado na Figura 2.1, para entender o comportamento de

viagem é necessario estudar varios fatores, como as caracteristicas demogréaficas da regido, as



interagdes entre as pessoas, a influéncia do ambiente urbano, restricdes monetéarias e de tempo

e a atitude individual na realizacdo das viagens.

COMPORTAMENTO DE VIAGEM

Ambiente construido

Edy

Figura 2.1 — Diversos fatores que influenciam o comportamento de viagem
Fonte: Adaptado de Singleton (2010)

Segundo Ettema (1996), o fato dos modelos comportamentais costumarem lidar com mais
aspectos que a abordagem tradicional aumenta a necessidade de dados sobre os deslocamentos,
como informacdes geograficas e demograficas, conhecimento da estrutura viéria e informacdes
sobre a realizacio de atividades. E percebida a necessidade de analisar de forma combinada os
diversos fatores que influenciam nas decisdes de viagens para a implementacédo e solucGes de
transporte efetivas. No final dos anos 80 a Abordagem de Viagens Baseada em Atividades
(AVBA) comegou a ganhar importancia nos estudos de transportes. Nessa linha de pesquisa o
foco de andlise estd nas atividades, e a demanda por viagens € vista como consequéncia do

desejo e necessidade de participar em atividades.

2.2.1  Abordagem de Viagens Baseadas em Atividades

A mobilidade tem grande relacdo com o uso do solo em areas urbanas; desse modo, s&o
elementos importantes para o seu entendimento a distribuicédo de locais de atividades e a oferta
de transporte. A decisdo de viagens do usuario depende da sua participacdo em atividades e €
compreendida melhor quando se conhece o contexto das atividades e deslocamentos
relacionados (MCNALLY, 2000). Para participar em atividades, que na maioria das vezes
acontecem fora do lar, os individuos se deslocam e nesse processo 0 ambiente oferece

oportunidades e restrigdes.
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A atividade pode ser definida como uma acdo motivada pela satisfacdo de desejos ou
necessidades (SANTOS, 2009), podendo ser classificada em:

i) Atividade bioldgica, essencial a sobrevivéncia, como comer e dormir;

ii) Atividade obrigatdria, relacionada a subsisténcia, como trabalhar e estudar;

iii) Atividade secundaria, relacionada ao lazer e prazer, como ir ao cinema e ao parque.
Essa classificacdo indica a tendéncia de prioridade da atividade, com as bioldgicas sendo

prioritarias, seguidas pelas obrigatorias e por Gltimo as secundarias.

Na AVBA, viagens sdo analisadas como padrdes diarios de comportamento, relacionados e
originados de diferentes estilos de vida e participacdo em atividades. O individuo se desloca ao
longo do dia para a realizacdo de atividades por percursos obrigatorios, que sdo 0s
deslocamentos necessarios ao cumprimento das principais atividades, e percursos néo
obrigatorios, feitos para a realizacdo de outras atividades que podem ser realizadas no tempo
disponivel entre as atividades principais (SILVA, 2008). Na Figura 2.2 sdo exemplificados

alguns destes deslocamentos.

Atividade 1 Trabalho

o IT:-"[;I.I.;II \ —
--=" S m Atividade

~
“
~
~
~
~
- ~
s - \‘

Escola

Residéncia

Obrigatorio ———— m
Nio obrigatério ———» T
b ; 1kl

Atividade

Figura 2.2 — Deslocamentos provaveis de um individuo durante o dia
Fonte: Silva (2008)

Para McNally (2007), a motivacdo dessa abordagem é que as decisdes de viagem sdo realmente
baseadas nas atividades, e qualquer compreensdo do comportamento de viagem vem depois da
uma compreensao fundamental do comportamento da atividade. Segundo a Teoria dos Padrdes
de Atividades de Chapin, ilustrada na Figura 2.3, a necessidade de sobrevivéncia ou o desejo

de satisfacdo e encontros pessoais gera a demanda por atividades.
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Figura 2.3 — Mapa conceitual da teoria dos padrdes de atividade de Chapin
Fonte: Takano (2010)
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A andlise baseada em atividades constitui "uma metodologia exploratéria (...), em que
pesquisadores comecaram analisando o comportamento do individuo levando-se em conta sua
condi¢do familiar, num contexto mais amplo de padrdo de comportamento diario” (JONES et
al., 1983). Um dos principais pontos fortes dessa abordagem € a insercéo e avaliacdo do padréo
total de viagem num dia completo. Também é importante o reconhecimento de que as viagens
ndo podem ser analisadas de forma independente, pois frequentemente as atividades realizadas
em um periodo de tempo estdo inter-relacionadas. A AVBA tenta corrigir a dificuldade
existente dos modelos baseados em viagens de refletir o comportamento individual e, portanto,
de responder a evolucdo das politicas de gestdo e expansdo da infraestrutura de transporte e
servicos. Essa teoria, a AVBA, fornece uma boa estrutura de analise de comportamento de

viagem e de previsdo de demanda por transporte.

2.2.2  Padrao de Viagem e Cadeia de Viagem.

O padréo de atividade-viagem, unidade basica de analise da AVBA, pode ser definido como o
padrdo de comportamento representado por viagens e atividades durante um periodo especifico
(geralmente um dia). Estes padrdes surgem atraves da programacao e execuc¢do de atividades.
Os programas de atividades resultam de algum processo de deciséo que busca alocar as tarefas
de forma consistente com as varias restricdes ambientais, de transporte e de tempo. As
sequéncias de atividades sdo tomadas como uma agenda de participacdo, ou o plano de um
individuo para viagens e atividades que, apos programadas, resultam em um padrao de atividade
individual diario (MCNALLY, 2007).

De acordo com Takano (2010), alguns modelos baseados em atividades usam circuitos ou
cadeias de viagem como a unidade basica de analise, metodologia que comecou a ser explorada
no final dos anos 70 com o objetivo de melhorar a acuracia da modelagem da mobilidade
urbana. A cadeia de viagem engloba o conjunto de atividades e viagens realizadas em um dia
de analise, da partida da residéncia ao retorno a ela. Esse percurso diario passando pelos locais
de atividades pode ser chamado de tour, e essa forma de anéalise é conhecida como abordagem
baseada em tours. As viagens e atividades sdo representadas por uma sequéncia em que 0S
elementos podem ser caracterizados por um conjunto de atributos, como a motivacao, modo de
transporte e duracdo. Na Figura 2.4, varias abordagens sdo descritas como um processo de

complexidade crescente, comegando com as abordagens convencionais.
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(a) Viagens convencionais

- Viagens pessoais;

- Baseadas na residéncia e néo residéncia;
- Motivo de viagem;

- Tempo de viagem,

- Viagens na hora pico/ entre pico;

/ \ - Modos de transporte.
VRN

tempo

espago
>

' (b) Estruturas através de viagens pendulares

- Viagens pessoais;

- Baseadas na residéncia e ndo residéncia;
- Motivo de viagem;

- Tempo de viagem;

- Viagens na hora pico/ entre pico;

- Modos de transporte;
- Varias viagens e varios motivos de viagens
pendulares
y 4 LN - Sequéncia de Viagens Simples, Viagens em

cadeia, Paradas;
» - Duragdo e freqiiéncia das Paradas/Viagens.
tempo

espago

(c) Padrdes de Atividades

- Viagens pessoais;
- Baseadas na residéncia e ndo residéncia;
- Motivo de viagem;
- Tempo de viagem,
A; - Viagens na hora pico/ entre pico;
A - Modos de transporte;
1 As - Vérias viagens e varios molivos de viagens

A A pendulares
........... p Mo - Sequéncia de Viagens Simples, Viagens em

cadeia, Paradas;
» - Duragéo e freqiiéncia das Paradas/Viagens.
- Atividades;
- Instalagoes;
- Padrdo de Atividades: Freqiiéncia e Dura¢do
das Atividades.

espago
SP?>

tempo

Padrdo completo de Atividades

- Viagens pessoais;

- Baseadas na residéncia e ndo residéncia;

- Motivo de viagem;

- Tempo de viagem,

- Viagens na hora pico/ entre pico;

- Modos de transporte;

- Vérias viagens e vérios motivos de viagens
pendulares

- Sequéncia de Viagens Simples, Viagens em
cadeia, Paradas;

» - Duragdo e freqiiéncia das Paradas/Viagens.

- Alividades;

- Instalagdes;

- Padrdo de Alividades; Freqliéncia e Duragao das
Alividades:

- Disponibilidade de tempo/Atividade;

- Atividades dentro e fora da Residéncia;

- Reprogramagao da programacdo das

atividades.

Figura 2.4 — Evolucéo das analises de viagens
Fonte: Baseado em Jones (1983)
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A representacdo do comportamento € colocada por Jones (1983) em duas dimensGes, com
espaco e tempo. As viagens sdo os vetores de deslocamento de um ponto a outro. Os periodos
de viagem sdo analisados usualmente nos picos ou entre os picos. A complexidade comeca a
aumentar na Figura 2.4(b), quando se analisa a viagem em uma estrutura completa. As viagens
de casa ao trabalho e de volta a casa sdo descritas como viagem pendular ou cadeia de viagem
simples. A sequéncia de viagem, seus motivos e quantidade ja sdo importantes. A Figura 2.4(c)
acrescenta um nivel de complexidade no estudo de comportamento de viagens: a analise de
padrdes de atividades. Na Figura 2.4(d) é representada a analise de um padrdo diario completo
de atividades e viagens.

A Figura 2.5, oriunda do trabalho de Taco (2003), ilustra a evolugdo na consideracao da unidade
de analise no estudo de viagens e o acrescimo de detalhamento. As letras correspondem a (H)
Residéncia, (W) Trabalho, (S) Escola e (O) outras atividades.
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S €& H S€—H
IR . H
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W W APé o
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p.m. 0 O
12:45pm meio-dia
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Figura 2.5 — Evolucgéo na consideracdo da unidade de analise
Fonte: Taco (2003)

E importante ponderar que o estudo através dos padrdes de atividade/viagem tende a aumentar
0s niveis de analise e a complexidade de analise. Quando o numero de viagens realizadas
aumenta, ha um grande acréscimo no nimero de combinagfes possiveis. Para 5 viagens, por

exemplo, existem 216 combinagGes dos elementos. Esse aumento € ilustrado na Figura 2.6.
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Figura 2.6 — Exemplos de padrdes de viagens
Fonte: Ichikawa (2002)

Considerando a importancia de, no estudo dos padrdes de viagens, avaliar o espaco e o tempo
simultaneamente, o caminho espaco-temporal é uma alternativa de andlise interessante. No
processo de deslocamento, o individuo descreve certa trajetoria no espago. Quanto maior o grau
de mobilidade de uma pessoa, que é influenciado por fatores como a renda, maior 0 consumo
de espaco no deslocamento (SILVA, 2008). Um caminho espaco-temporal representa
graficamente como é a trajetoria de deslocamento no ambiente e quanto tempo se gastou para

chegar a cada destino (Figura 2.7).
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Figura 2.7 — Caminhos espago-temporais
Fonte: Silva (2008) e Ichikawa (2002)

O modelo de space time paths (caminhos espaco-temporais) é baseado nos conceitos propostos
por Hagerstrand (1970) e tem como finalidade explicar e representar como ocorrem 0S
deslocamentos das pessoas levando em conta suas restricdes. Compde-se de um grafico em
eixos cartesianos usualmente em 3 dimens6es, em que o plano horizontal — formado pelos eixos
x e 'y —define o espaco e um eixo vertical z representa a varidvel tempo, como mostrado na Figura

2.7. Quando x e y permanecem fixos e apenas z (tempo) varia, o individuo esta parado. As retas
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inclinadas representam viagens, sendo que a projecéo no plano x-y indica 0s espagos percorridos e

a variacdo no eixo z indica o tempo gasto na viagem.

A Figura 2.8 mostra como Kuijpers (2012) representou a trajetdria hipotética de um individuo
sobre uma rede viaria utilizando o conceito de caminho espago-temporal. Os nds sdo pontos de
parada ou de medicdo, as linhas tracejadas vermelhas s&o o caminho no espago-tempo e as
linhas solidas vermelhas sdo a projecdo desses caminhos no espaco (plano horizontal x-y). As

linhas pretas sdo as vias da rede.

Figura 2.8 — Uma trajetdria em uma rede viéria no espago-tempo e sua proje¢do
Fonte: Kuijpers (2012)

Informacdes como o limite de velocidade possivel de uma pessoa em movimento podem prover
um modelo bem informativo, que é fornecido pela estrutura de prisma espaco-tempo. Este
modelo fornece, entre dois locais consecutivos, o conjunto de possiveis localizacGes de uma
pessoa (ou objeto) em movimento no espaco-tempo, dado um limite em sua velocidade. Os
pontos medidos em determinado local do espaco e em determinado instante de tempo sé&o

chamados de pontos de ancora ou pontos de ancoragem.
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Um prisma espago-temporal entre dois pontos de ancora é um objeto geométrico no espago
espaco-tempo que delimita todos os locais onde o objeto em movimento pode ir, dados os locais

medidos, o intervalo de tempo entre eles e o limite de velocidade do objeto.

Figura 2.9 — Prisma espaco-tempo entre dois pontos de ancora (esquerda) e cadeia de prismas
espaco-tempo em uma sequéncia de seis pontos com variados limites de velocidade (direita)
Fonte: Kuijpers (2012)

Como ilustrado na Figura 2.9, diferentes velocidades entre pontos de ancoragem geram prismas
mais ou menos largos. Quanto maior a velocidade, maior o espaco que o individuo pode cobrir,
e mais largo o prisma. A projecdo de um prisma espago-temporal sobre o plano x-y —
componente espacial do grafico — € uma elipse que delimita a colecdo de locais possiveis que

0 objeto ou pessoa em movimento pode ter visitado (KUIJPERS, 2012).

O prisma espago-temporal € uma extensdo do caminho espago-temporal. No entanto, o prisma
ndo traca 0s movimentos observados através no espago de um individuo durante um intervalo
de tempo; em vez disso, mostra quais partes do espago s@o possiveis para um individuo estar
em horérios especificados. O prisma € uma entidade tridimensional existente em uma regido
limitada do espaco-tempo. Uma das formas de se obter um prisma espago-tempo é rotacionando
um caminho espacgo-temporal em torno do eixo vertical do tempo, como feito por Lenntorp

(1976) e como é mostrado na Figura 2.10.
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Figura 2.10 — Representacdo do prisma espago-tempo
Fonte: Silva (2008)

A projecdo do prisma espaco-tempo no plano do espago corresponde a uma area chamada de
area potencial de deslocamento, tem uma forma eliptica, com os pontos focais correspondendo
aos pontos de ancora. A forma da area potencial varia a depender das restricbes do meio e do
comportamento de mobilidade do individuo. Por exemplo, individuos de maior renda
costumam ter uma area potencial de deslocamento maior, e em uma cidade em que o
deslocamento em uma direcdo é mais facil que nas outras, como numa cidade ao longo de uma

rodovia, a area potencial tende a ter uma forma mais achatada.

Como foi visto, a pesquisa de mobilidade pela perspectiva do comportamento individual é de
grande valia por trazer diversas possibilidades de analise e permite levar em consideracdo uma
grande quantidade de fatores, mas pode envolver um alto grau de complexidade. De acordo
com Ichikawa (2002), essa complexidade motiva diversas linhas de pesquisa a aperfei¢oar seus
métodos de analise e desenvolver solucdes alternativas. Entre elas, a modelagem e simulacédo
de fendbmenos relacionados a transportes vem ganhando espaco aliada ao desenvolvimento da
tecnologia. No item 2.3 serdo citadas abordagens utilizadas por pesquisadores para o
entendimento das escolhas temporais e espaciais dos individuos através de historicos de
localizagdo GPS e de Call Detail Records (CDRs). Esses pesquisadores perceberam que os

telefones moveis podem ser excelentes fontes de informacgéo de mobilidade individual.
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23  ESTUDOS EM MOBILIDADE COM TELEFONES MOVEIS

Cada vez mais, os telefones celulares se tornam onipresentes pelo mundo. De acordo com dados
da Unido Internacional de Telecomunicacdes (UIT), agéncia da ONU, de 2000 a 2015 o nimero
de aparelhos em uso no mundo cresceu de 738 milhdes em 2000 para 7 bilhdes em 2015, e 0
alcance da tecnologia 3G em 2015 chegou a 69% da populacdo global e 83% da populacédo
urbana global. Com celulares como fontes de informagéo, estudos tém feito novas descobertas
sobre o comportamento de transporte. Dados de telefones moveis tém sido explorados de varias
maneiras, incluindo o monitoramento da mobilidade da populacéo, a inferéncia de estruturas
sociais, 0 entendimento das relacdes entre contexto social e espaco fisico e a deteccdo de

eventos naturais — como tempestades e terremotos — e sociais — como festas e manifestagoes.

Na area de Transportes, aparelhos celulares tem sido usados, com sucesso, na pesquisa
comportamental, como nos estudos de Song et al. (2010) e Gonzalez et al. (2008). Os
pesquisadores da area de comportamento tém se beneficiado de celulares para descobertas de
varios tipos, como padrdes de mobilidade individuais e a interacdo do individuo com a cidade.
Segundo Lu (2015), a pesquisa em comportamento nos Gltimos anos oferece recursos para o
conceito transporte sustentavel, que estd mudando a ideia de atender a demanda através de obras
de aumento da capacidade pela ideia de gerenciar essa demanda tornando mais eficiente o uso
dos sistemas j& existentes. Telefones moveis também sdo fontes de dados para estimativas
agregadas de trafego, como tempo e velocidade de viagem, volume de trafego e montagem de

matriz origem-destino, como no estudo de Calabrese et al. (2011).

Os dados de telefonia mdvel a que este trabalho faz referéncia podem ser de dois tipos: histérico
de localizagdo GPS e Call Detail Record (CDR). O histérico de localiza¢do é um tipo de dado
com importancia crescente em SIG — Sistema de Informacdo Geograficas —, e corresponde ao
registro da localizacdo de uma entidade no espaco geografico ao longo de um intervalo de
tempo (Egenlhofer et al., 2004). Os dados do tipo CDR séo gerados a cada vez que se faz uma
ligagéo, se envia uma mensagem ou se usa a tecnologia 3G ou 4G; esses dados séo referenciados
ao tempo e espago — se conhece o local e o horario em que foram gerados — e produzem

informacdes de localizacdo de milhdes de usuarios em longos periodos de tempo.

Coletar dados ndo é um fim em si mesmo, mas serve como uma entrada em varias aplicacdes.
Assim sendo, as vantagens e desvantagens de cada tipo de dado coletado depende de sua

aplicacdo. Como serd discutido no item 2.4 e como foi reconhecido em estudos anteriores, como

20



0 de Ahas (2010) e o de Jiang (2016), o uso de CDRs possui problemas como limitacdo de
precisdo, a necessidade de algoritmos para dar significado aos dados e o desafio de tratar uma
quantidade muito grande de dados. Por sua vez, os dados de localizacdo GPS, embora mais

precisos, tém o problema da dificuldade de se obter grandes amostras.

A seguir sdo apresentados estudos que investigam os padrdes de mobilidade urbana através da
utilizacdo de dados de aparelhos celulares. Para facilitar a revisao, os estudos sdo divididos em
duas categorias: os realizados através de uma perspectiva individual, ou microscdpica, e 0s que
tém uma perspectiva urbana, ou macroscopica. Estudos que usam uma Vvisdo microscopica
focam no comportamento de viagem do individuo. Os pesquisadores que adotam uma Visao

macroscopica estdo interessados em viagens agregadas de uma populacéo.

2.3.1  Perspectiva Individual
Uma vez que as pessoas mantém um telefone perto delas a maior parte do tempo, a localizacdo
do dispositivo mével pode ser usada para aproximar as trajetorias individuais no espaco e no
tempo, ou seja, aproximar os caminhos espaco-temporais. Esta linha de pesquisa — com
perspectiva individual — caracteriza as viagens de uma pessoa ou grupo com base em suas

trajetdrias reconstruidas a partir de atualizacdes de localizacdo de dispositivos mdveis.

O historico de localizagdo obtido ndo é continuo; na verdade, os dados sdo pontuais. Quando
se usa a rede de telefonia como fonte de dados, esses sdo gerados quando se faz uma ligacéo,
se envia uma mensagem ou se usa a tecnologia 3G ou 4G. Devido a natureza dispersa do uso
do telefone, as amostras de dados ndo fornecem jornadas completas no espaco e tempo para
cada individuo. No caso do historico de localizacdo obtido por um aplicativo baseado em GPS,
0 problema da dispersdo dos dados ndo é tdo grave. Os dados podem ser gerados em intervalos

de poucos minutos.

Para ambos 0s casos, rede de telefonia ou aplicativo GPS, com o tratamento dos dados e a
aplicacdo de algoritmos apropriados baseados no conhecimento atual de mobilidade, as
informac0es extraidas se tornam valiosos para os pesquisadores de transporte e vém permitindo
identificar e caracterizar por onde cada individuo passa ou onde esta, e até mesmo inferir 0s
tipos de atividades realizadas. Algumas descobertas dos estudos recentes sobre as

caracteristicas de mobilidade individual s&o expostas nos proximos paragrafos.
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1) Regularidade:
As viagens individuais tém significativa regularidade espacial e temporal em varios aspectos.
Calabrese et al. (2013) notaram que as pessoas tendem a seguir uma mesma trajetéria em
diferentes dias e criaram um modelo capaz de identificar essas trajetérias usando dados de
telefonia moével. Outros pesquisadores identificaram a natureza periddica das viagens, como
Gonzalez et al. (2008), que mediram a probabilidade de um usuério retornar a posi¢do em que
foi observado pela primeira vez apds um tempo “t” em horas. Os autores encontraram nesta

probabilidade picos as 24 h, 48h e 72 h, o que evidencia o padrdo diario da mobilidade.

Também ha um padrdo semanal nas viagens, como identificado em Song et al. (2010), onde 0s
autores estudaram as viagens de um conjunto de pessoas ao longo de seis meses e identificaram
os locais mais visitado por essas. Foi observado que, em média, os individuos permanecem no
local mais visitado em certo dia da semana 70% do tempo — uma prova forte da frequéncia
semanal das viagens. Na Figura 2.11 Song et al. (2010) mostram, no diagrama A, o parametro
R(t), que corresponde a fracdo de tempo em que 0s usuarios sao rastreados no seu local mais
visitado em relacdo ao total de rastreamentos e, no diagrama B, o nimero de locais visitados
N(t) em uma hora. O comportamento de R(t) e N(t) em funcdo do tempo é mostrado para 0s 7
dias da semana, comecando por segunda-feira e terminando no domingo. Ha um padréo claro

de repeticdo nos dias de segunda a sexta e uma correlagdo negativa entre R(t) e N(t).
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Figura 2.11 — Regularidade horéaria R(t) e numero de locais visitados por hora N(t)
Fonte: Song et al. (2010).

Tostes et al. (2013) identificaram que as pessoas tendem a visitar lugares mais populares, onde
dedicam a maior parte do seu tempo, e que a popularidade pode variar de acordo com o periodo
do dia. A partir dessas informacoes, os autores propuseram um modelo para prever o fluxo de

veiculos nas vias em diferentes periodos do dia. Song et al. (2010) examinaram a fracédo de
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tempo que dois usuérios passaram em seus locais mais visitados. Os usuarios permaneceram
boa parte do tempo em seus dois principais locais (Figura 2.12). Lu et al. (2013) elaboraram
esses resultados mostrando que essas porcentagens podem diferir dependendo do ndmero de
locais Unicos visitados. Em média, aqueles que visitaram mais de 10 locais passaram
aproximadamente 75% do seu tempo nos dois principais locais, enquanto esse percentual

poderia ser de até 95% para aqueles que apenas visitaram quatro locais distintos.
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Figura 2.12 — Redes de mobilidade de 2 usuérios distintos capturadas por dados de telefonia
Fonte: Song et al. (2010)

A Figura 2.12 mostra as trajetorias de dois usuarios com padrées de mobilidade muito
diferentes. O primeiro usuario move-se na proximidade de N = 22 torres em uma regido de 30
km, enquanto a segunda visita tanto quanto N = 76 torres abrangendo aproximadamente um
bairro de 90 km. Para entender a natureza da mobilidade individual, foi atribuida a cada usuario
uma rede de mobilidade, na qual os nos sdo os locais visitados pelo usuario (cada local
correspondente a uma torre de telefone celular), e as linhas representam 0s movimentos
observados entre estes. Os tamanhos dos no6s indicam a porcentagem de tempo que 0 USUario
passou na proximidade da torre particular, e mostram que os individuos tendem a passar a maior
parte do tempo em alguns locais selecionados. A espessura das linhas € proporcional a

frequéncia do movimento direto entre duas torres.
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Ainda no trabalho de Song et al. (2010), os autores investigaram o nimero de locais visitados
em varios intervalos de tempo e identificaram que as pessoas tendem a retornar ao local
previamente visitado. Embora os individuos tendessem a visitar novos lugares ao longo do
tempo, foi evidente a diminuicdo na taxa de locais adicionais e, apds 3 meses de observagédo se
notou uma saturacdo — 0 numero de novos locais visitados praticamente ndo aumentava. A
mesma constatacdo foi feita no estudo de Jiang et al. (2016) que quantificou o nimero de locais
novos visitados ao longo do tempo e perceberam que a taxa de visita a novos locais diminui

consideravelmente para longos periodos de tempo.

i) Previsibilidade:
O trabalho de Gonzélez et al. (2008) indica que os padrbes de mobilidade costumam possuir
caracteristicas similares para diferentes localidades. Isso torna possivel comparar a
movimentacao de pessoas em locais com diferentes culturas e organizacgdes politicas e sociais.
Além disso, a viagem individual tem se mostrado altamente previsivel. Pesquisadores tém

conseguido prever as escolhas dos usuarios com uma boa precisao.

Estudos como o de Lu et al. (2013) mediram a previsibilidade da mobilidade com dois conceitos
relacionados: entropia S e maxima previsibilidade I1. A entropia S é um conceito fundamental
na medicgdo de distdrbios em uma série de tempo e caracteriza o grau de previsibilidade. Uma
trajetoria do usuario com S = 2 pode ser interpretada como a incerteza de 25 = 22 = 4
localizag¢des no paradeiro deste usuario. Previsibilidade maxima ITmax € a probabilidade de que
um algoritmo de previsdo apropriado pode predizer corretamente o paradeiro de um usuario.
Em outras palavras, ITmax = 0,2 significa que se pode prever o paradeiro de um usuario com um

nivel de precisdo superior a 20%, ndo importa quao bom seja o algoritmo de previséo.

Embora a previsdo maxima estabeleca o limite tedrico da precisdo da predicdo, diversos
modelos préticos de previsdo de mobilidade foram desenvolvidos em estudos empiricos com
dados de telefones maveis, inclusive no estudo de Lu et al. (2013). Estes estudos relataram um

nivel de precisdo de previsdo variando de 60% a mais de 90%.

iii) Distancia de Viagem:
Um pardmetro importante de mobilidade individual é a distancia de viagem, que varia entre os
individuos. Estudos como o de Lu et al. (2012) mostram que a distribuicdo de probabilidade da

distancia de viagem diaria das pessoas exibiu um decaimento em distancias de viagem maiores.
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No estudo citado, enquanto a maioria das pessoas cobria uma distancia diéria de até 10 km,
algumas viajavam regularmente até 100 a 300 km por dia. A diferenca na distancia de viagem

se mostrou relacionada a fatores como a estrutura da cidade e suas restricdes a mobilidade.

Uma medida chave relacionada a trajetorias de mobilidade humana é o raio de giro (rg), que €
uma medida de qudo longe do centro de massa estd a massa de um corpo, ou, no estudo da
mobilidade, o tamanho da trajetéria média de um individuo em relacdo a uma localizacdo

média. Para cada usuério, o raio de giro pode ser calculado por:

1 n
() = @;(n — Tom)? (1)

c o~ - .. L. 1
onde rg representa a posi¢do i = 1, 2, ..., n(t) visitada por um usuario, enquanto r,,, = - e

é 0 centro de massa da trajetoria.

Uma das descobertas do trabalho de Gonzélez et al. (2008) é que, quanto maior a distancia de
viagem, maior a anisotropia das trajetdrias. Isso significa que, quanto maiores as distancias
percorridas, maior a tendéncia de que os locais visitados se distribuam de forma mais alongada

— tendo uma direcdo preferencial.

Como dito anteriormente, a probabilidade do raio de giro — distancia de viagem — do
deslocamento diario de um usuério cai quando o raio de giro aumenta, pois a maioria dos
individuos viajam distancias curtas no dia a dia, enquanto alguns poucos se deslocam centenas
de quilémetros. Esse fenbmeno é mostrado na Figura 2.13, que consiste em um grafico de
probabilidade do raio de giro P(rg) em fungédo do raio de giro rq, obtido por Gonzélez et al.
(2008), com duas amostras de dados, D1 e D2, e onde a linha sdlida representa uma fungdo
truncada de P(rg) sugerida para se adequar aos dados empiricos.
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Figura 2.13 — Probabilidade do raio de giro, P(rg), obtida de 2 conjuntos de dados, D1 e D>
Fonte: Gonzalez et al. (2008)

2.3.2 Perspectiva Urbana

Uma visao global do ambiente urbano é de grande valia para os pesquisadores de transporte.
Entender o deslocamento das populagdes e a interferéncia do ambiente urbano construido
nesses deslocamentos é necessario para fundamentar boas politicas de transporte. Os dados
individuais dos dispositivos moveis, quando agregados, podem ser usados para aproximar a
localizacéo e o fluxo da populagdo no espaco. Um ndmero significativo de estudos tem aplicado

dados de telefones mdveis para estudar elementos como a estrutura urbana e o comportamento

agregado da populagéo durante eventos especiais.

)] Estrutura Urbana:
Uma série de estudos foram capazes de produzir informac@es valiosas sobre a configuracdo do

espaco urbano com dados de telefones celulares (YUAN, 2012). Jiang et al. (2016)
investigaram a influéncia do uso do solo na distancia de viagem. Os pesquisadores foram
capazes de obter, para a &rea metropolitana de Boston, a distribui¢do dos locais de residéncia e
de outras atividades, obtidas de dados de telefonia mével (CDRs). A distribuicao foi obtida em
2 escalas ou resolucdes. Na escala com grades mais grossas e menor resolucéo, os locais de

residéncia e de outras atividades aparecem misturados no espago e mostram alta correlacdo
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espacial. Na escala com grades menores e maior resolugéo, a separagdo entre casa e outros tipos

de uso do solo se torna mais clara, como pode ser visto na Figura 2.14.

Na Figura 2.14, (A e B) representam a distribuicdo de locais de residéncia em Boston em 2
escalas distintas. (C e D) mostram a distribuicdo de locais de outras atividades. As cores
representam diferentes densidades de pontos de residéncia ou outros em pontos por km2. A
resolucdo das grelhas é dado pelo nivel de cascata i. Se i =0, a area de estudo delimitada — que
tem forma quadrada — é tomada inteira, por uma Unica célula; se i = 1, a area € dividida em 4
pela grelha; para i = 2, a area é dividida em 16 células. Em resumo, o nimero de células da
malha é dada por 4', e quanto maior o valor de i maior a resolucio da anéalise. Em (A e C), i =
5 e a malha tem 4° = 1024 divisGes; nessa escala, locais de casa e outras atividades se mostram
proximos. Em (B e D), i = 7 e a malha tem 4’ = 16384 divisdes e é possivel observar separacao
entre uso do solo residencial e de outro tipo.

"Home" Density (point/sqkm) 51-150 [ 301 - 500 0 [ ITown
0-50 [N 151 - 300 M 501 - 3542

5
0 5 10 15 20 25 KM 0 5 10 15 20 25 KM
"Other"” Density (point/sqkm) 301-1000 [ 2001 - 5000 (MMM 20001 - 40970 [ | Town
8 -300 1001 -2000 [ 5001 - 20000 0

Figura 2.14 — Densidade de locais de "casa" e "outros™ em Boston com 2 resolucdes
Fonte: Jiang et al. (2016)
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A identificacdo de locais de residéncia e outras atividades utilizando dados de telefonia ja havia
sido feito por Ahas (2010) com menor detalhamento. Outro exemplo é um estudo conduzido
em Nova Jersey (Becker, 2011), em que os autores aplicaram dados de telefones moveis para
identificar o conjunto de &reas residenciais em que vivem a maioria dos trabalhadores. No
estudo de Cheng et al. (2011), foi mostrado que nos grandes centros urbanos a mobilidade geral
da populagdo é maior — maior nimero de quildmetros percorridos — quando comparada a
mobilidade em pequenas cidades. De acordo com 0s autores, isso se deve ao maior niUmero de
lugares que se pode visitar nas grandes cidades e a grande distancia entre esses lugares, e

também a distancia relativamente alta entre casa e local de trabalho.

i) Eventos especiais:
Os padrbes de mobilidade podem sofrer mudancas repentina quando ocorrem emergéncias,
desastres naturais, eventos de esporte, manifestacGes, entre outros. De acordo com Bagrow et
al. (2011), h& um aumento quase instantaneo na utilizacdo do celular durante um evento
especial. Xavier et al. (2012) analisaram o comportamento dos usuarios em uma partida de
futebol e identificaram que a quantidade de ligacdes aumenta no inicio, diminui levemente
durante o evento e volta a aumentar na saida do local, até que a rede volte ao nivel normal de
utilizacdo. Desse modo, uma grande quantidade de dados na rede repentinamente pode indicar
que esta ocorrendo algo diferente do usual no local. Calabrese et al. (2011) constatou que 0s

diferentes tipos de eventos geram padrdes de mobilidade distintos em seu inicio e no fim.

Bengtsson et al. (2011) se utilizaram de dados de telefones moveis para determinar o
deslocamento populacional ap6s o terremoto no Haiti e monitorar os movimentos de populagéo
durante um surto de doenca. Bagrow et al. (2011) aplicaram dados de telefones mdveis para
estudar a mobilidade e a interacdo entre pessoas durante oito emergéncias do mundo real, como

ataques a bomba.

24  DADOS DE TELEFONIA E SUAS CARACTERISTICAS

Neste trabalho se faz referéncia a dois dos principais tipos de dados que podem ser coletados
por telefones moveis. Sdo eles os de localizacdo GPS, que sdo obtidos por meio de algum
aplicativo instalado no smartphone, e 0s CDRs, que sdo registrados na rede de telefonia quando
esta é usada pelo aparelho celular. Os atributos de cada um deles, além de seus pontos fortes e

fracos em andlise de mobilidade, sdo descritos nos itens seguintes.
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2.4.1 Histérico de Localizacdo GPS

O Global Positioning System (GPS), em portugués Sistema de Posicionamento Global, é um
sistema de radionavegacdo baseado em satélites e operado pela Forca Aérea dos Estados
Unidos. Ele fornece informacdes de geolocalizacdo e de tempo a um receptor GPS em qualquer
lugar da Terra onde haja uma linha de “visdo” sem obstaculos para quatro ou mais satélites
GPS. Trés deles séo necessarios para determinar a posi¢ao do receptor e o quarto é importante
na temporalizacio (RODRIGUEZ, 2017).

Satellite 1
k4

Figura 2.15 — Esquema da determinacao da posicao por satélites GPS
Fonte: Rodriguez, 2017

Em seu manual, Abel e Chaffee (1991) explicam que o sistema consiste de trés partes — 0s
satélites, a rede de controle de solo e 0 equipamento do usuario (receptor GPS). Os satélites na
Orbita terrestre fornecem os sinais e dados de navegacao para o equipamento do usuario. A rede
de controle de solo monitora e controla os satélites. Além disso, a rede de controle também
atualiza as corregdes do reldgio de satélite, bem como varios outros parametros essenciais para
determinar a posi¢do, velocidade e tempo (PVT) do usuério. O receptor GPS recebe sinais dos
satélites e calcula a PVT do usuério.

Com atecnologia GPS, pode ser criado um historico de localizacéo, que corresponde ao registro
da localizacédo do receptor GPS no espaco geogréafico ao longo do tempo. Esse tipo de dado tem
sido usado em estudos de mobilidade para estudar comportamentos e preferéncias relacionadas

a viagens, como no estudo de Zheng e Xiezheng (2011).
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Um servi¢o com grande potencial para a geracao de historicos de localizagdo € o Google Maps,
que possui um aplicativo para smartphones. O servico possui a ferramenta Timeline, ou Linha
do Tempo, que recorda os locais pelos quais o usuario passou. A Linha do Tempo s pode ser
acessada com o e-mail e senha da conta Google de quem a usa. Existe a opgdo de baixar
historico de localizacdo gerado pela ferramenta. Embora os dados baixados ndo sejam
inteligiveis em sua forma bruta, é possivel trata-los, como explicado no capitulo 4, e utiliza-los

no estudo de mobilidade.

2.4.2 Dados do Tipo CDR

Dados de localizacao de telefonia celular podem ser automaticamente coletados dos usuérios.
A enorme quantidade de informacéo é fonte de oportunidades para investigar varios aspectos
da dinamica humana, de padrdes de mobilidade individuais ao comportamento coletivo de
massas (Candia et al. 2008). Cada Call Detail Record (CDR), em portugués Registro de
Chamada Telefonica, coletado por operadoras de telefonia como produto de suas operacdes
diarias, contém informacéo sobre quando e onde ocorreu uma ligacdo, SMS, uso de 3G, etc.
Devido a grande cobertura espacial e populacional dos CDRs, esse tipo de dado tem sido
bastante usado para investigar os padrées de mobilidade e varios aspectos da dinamica urbana.

Uma rede celular é aquela que permite que os telefones celulares se comuniquem uns com 0s
outros. A cobertura do sinal de uma determinada area se da através da Estacdo de Radio Base
(ERB), que transmite o sinal aos dispositivos moveis (IQBAL, 2014). A érea servida por uma
estacdo base é chamada célula. Cada célula tem uma identificacdo Unica e costuma ser
representada por uma area hexagonal (Figura 2.16). De acordo com Igbal (2014), a densidade

populacional é um fator importante na distribuicdo das ERBs.

Figura 2.16 — Representacdo de rede celular
Fonte: Xavier et al. (2012)
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Os operadores de rede celular ndo mantém posicdes de usuérios em todos os momentos devido
ao desempenho da rede e as razGes de economia de largura de banda. O posicionamento s é
considerado necessario quando um utilizador utiliza a rede para se comunicar. Quando um
utilizador inicia um evento de ligacéo de rede — por exemplo, uma chamada de voz — o0 operador
de rede celular tem de conhecer a sua localizacdo para determinar a torre de células utilizada
para canalizar este evento. Portanto, esses dados de posicionamento apenas descrevem os locais
dos usuarios no espaco quando ocorre um evento. Esses dados sdo gerados de forma automatica
e passiva para os propositos proprios das operadoras de rede celular, incluindo a coleta de

informag0es de faturamento e o gerenciamento da rede.

Apos sua geracdo, o0 CDR € gravado, normalmente, em um arquivo que contém um conjunto
de chamadas de um determinado periodo e/ou quantidade. A este arquivo da-se o nome de
arquivo de bilhetes ou arquivo de CDRs (CARVALHO, 2002). As informacdes contidas no
CDR, além de seu formato, podem variar muito, dependendo do modelo da central que o gerou,
do tipo de chamada (de telefone mével para fixo, de movel para mdvel, entre outros) ou da
customizagdo requerida pela operadora de telecomunicacdes (CARVALHO, 2002). Um

exemplo de conjunto de dados de telefones méveis € mostrado na Figura 2.17.

ID Call Date Call Time Duration | Latitude | Longitude
AHO3JACBAAADbXtAILd 20120701 09:34:19 18 23.8153 90.4181
AAHO3JABIAAJKnPAaS | 20120707 | 06:15:20 109 23.8139 | 90.3986
AAHO3JABIAAJKnPAaS | 20120707 09:03:06 109 23.7042 90.4297
AAHO3JABIAAJKnPAaS5 | 20120707 10:34:19 16 23.6989 | 90.4353
AAHO3JABIAAJKnPAaS | 20120707 18:44:53 154 23.6989 | 90.4353
AAHO3JABIAAJKnPAab 20120707 20:00:08 154 23.8092 90.4089
AAHO3JACS5AAAJAYAE | 20120701 09:15:05 62 23.7428 | 90.4164
AAHO3JAC+AAACVKAC | 20120707 08:56:34 242 23,7908 | 903753

Figura 2.17 — Amostra de conjunto de dados CDR
Fonte: Igbal (2014)

Um CDR é composto por campos que servem para identificar e descrever a chamada, como
indicado na Figura 2.17. Algumas das informacdes que podem estar contidas em um Call Detail

Record sdo:
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a) A identificagdo do dispositivo que realizou a chamada (calling party) e do que recebeu
a chamada (called party);

b) Data e horario de inicio da chamada;

c) Localizagdo do aparelho utilizado — latitude e longitude;

d) Tempo de estabelecimento da chamada;

e) Tempo de duracdo da chamada;

f) Tipo de chamada, como voz, SMS, etc.;

g) Os resultados da tentativa, indicando se a conex&o foi estabelecida, por exemplo;

h) Recursos utilizados durante a chamada.

A resolucdo espacial dos dados varia de acordo com a técnica adotada pelo operador de rede.
Alguns operadores a obtém em termos da torre em que o usuario esta conectado em determinado
instante, o que pode fornecer uma baixa preciséo, de algumas centenas de metros; outros
operadores determinam a localizagéo por triangulacéo, tempo de atraso de transmisséo e outras
técnicas mais avancadas, que refinam a resolucdo para dezenas de metros ou poucos metros.
Em areas rurais costuma-se ter a menor resolugédo, chegando a alguns quilémetros, devido ao
alto espacamento entre as torres. A resolucdo temporal de um modelo baseado em dados de
telefonia depende principalmente da frequéncia de envio de dados. Felizmente para oS
pesquisadores de transporte, o uso da tecnologia 3G e 4G aumentou a frequéncia de geracdo de

CDRs, permitindo uma temporaliza¢do mais precisa da movimentacdo dos individuos.

Um dos desafios atuais é tratar, armazenar e analisar a imensa quantidade de CDRs que € gerada
diariamente a fim de obter informac®es Uteis a &rea de transportes. O processo de exame de um
grande volume de dados para encontrar padrbes e correlagcbes € denominado Big Data
Analytics, sendo cada vez mais utilizado por empresas para identificar tendéncias de mercado,
preferéncias de clientes e outras informagdes Uteis a tomada de decisdes comerciais. Os
pesquisadores de transporte tém a oportunidade de adaptar ferramentas de Big Data Analytics

desenvolvidas para uso comercial e aproveita-las no estudo de mobilidade.
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3 CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

Sao expostas aqui algumas caracteristicas do Campus Darcy Ribeiro — area de estudo principal
— que afetam a demanda por transporte na &rea. Em seguida, sdo apresentadas algumas
caracteristicas do Distrito Federal pertinentes a este estudo, como a divisdo em RAs — Regides
Administrativas. Por fim, mostram-se conclusdes sobre a mobilidade no Campus obtidas em

estudos de outros autores.

3.1 AREA DE ESTUDO PRINCIPAL

A Universidade de Brasilia (UnB) foi criada em 1962 na regido do Plano Piloto na cidade de
Brasilia, no Distrito Federal. Atualmente a institui¢cdo possui 4 campi, que estdo localizados nas
cidades de Brasilia, Planaltina, Gama e Ceilandia; também ha o projeto de um Campus no
Paranoda. A populacdo universitaria, que € a quantidade de alunos, docentes e técnicos da UnB,

cresce a cada ano, como mostra o grafico da Figura 3.1.
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Figura 3.1 — Evolugdo da populacdo universitaria da UnB de 2011 a 2015
Fonte: Anuario Estatistico da UnB (2016)

O crescimento da populacdo universitaria se deve principalmente ao aumento do nimero de
alunos de graduacéo e de pos-graduacdo, como mostra a Figura 3.2. Um dos principais motivos

desse aumento é a criagcdo de novos cursos de graduacdo e pos-graduacao.
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Figura 3.2 — Evolucédo da populagdo universitaria da UnB por categoria, 2011 a 2015
Fonte: Anuério Estatistico da UnB (2016)

A érea de estudo principal deste trabalho é o Campus Universitario Darcy Ribeiro, localizado
em Brasilia, na Asa Norte, nas proximidades do Lago Paranoa, e é considerado um dos 241
bairros de Brasilia, tendo 3.950.569,07 m2 de area e 18 ruas. O Campus abriga alguns edificios
da década de 60 e 70 como o Instituto Central de Ciéncias (ICC), a Biblioteca Central (BCE),
0 Restaurante Universitario (RU) e a Faculdade de Tecnologia (FT). O grande aumento da
populacdo universitaria nos ultimos anos levou a necessidade da construcdo de prédios novos
no Campus, como o Instuito de Ciéncias Biologicas (IB), o Bloco de Salas de Aula Norte
(BSAN), entre outros. A Figura 3.3 mostra o ICC em 1972, término da sua construcdo, e a

Figura 3.4 mostra 0 BSAN, construido em 2011.

Figura 3.3 — Instituto Central de Ciéncias (ICC) em 1972
Fonte: UnB Agéncia (2012)
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Figura 3.4 — Bloco de Salas de Aula Norte (BSAN)
Foto: Joana Franga! (2012)

O Campus da UnB da Asa Norte é extenso geograficamente e possui um grande espago ndo
construido. A Tabela 3.1 mostra as areas total, construida, urbanizada e de ocupacao do Campus

atualmente.

Tabela 3.1 — Areas do Campus Darcy Ribeiro

Denominagao m2
Area Total 3.950.579,07
Area Construida Completa A75.804,34
Area Construida Descoberta 115.121,55
Area Total Construida 500.925,80
Area Nao Construida 3.579.604,24
Urbanizada 1.818.854,20
MNdo Urbanizada 1.760.750,04
Area de Ocupacéo 370.974,83

Fonte: Anuério Estatistico da UnB (2016)

A planta baixa do Campus Darcy Ribeiro em 2015 é mostrada no Apéndice A.

! Disponivel em: < https://www.joanafranca.com/ceplan-unb.html>
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3.2 AREA DE ESTUDO ADJACENTE: DIVISAO ADMINISTRATIVA

Para melhor compreenséo deste trabalho, € necessario conhecer a estrutura do Distrito Federal,
unidade da federacgdo de que faz parte o Campus Darcy Ribeiro. De forma distinta dos outros
estados do Brasil, o Distrito Federal ndo ¢ dividido em cidades e bairros; assim, ndo ha prefeitos
ou vereadores, massa administradores regionais e secretarios indicados pelo Governador do
Distrito Federal. A capital é constituida de 31 RegiGes Administrativas (RAs), que sdo
mostradas na Figura 3.5.

» Sobradinho I

#Brazlandia

#Planalling

*Ceilandia

eParanoa

el » Santa Maria (]

L ]

Figura 3.5 — Mapa de localizacdo das RegiGes Administrativas do DF
Fonte: CODEPLAN (2017)

De acordo com Caiado (2005), a RA do Plano Piloto — onde se localiza o Campus Darcy Ribeiro
— € o nucleo do DF e centraliza atividades que geram emprego. Essa RA é composta de setores
com diferentes usos, como residenciais (e.g. SQN e SQS), de lazer (e.g. Setor de Diversoes
Sul), comerciais, de hospedagem, entre outros. E muito comum, entre as demais RAS, 0 uso
residencial e a caracteristica de cidade dormitdrio. A Figura 3.6 mostra as cinco Regides
Administrativas com maior porcentagem de habitantes que trabalham na propria regido, além
das cinco com a menor porcentagem. E evidente a diferenca do Plano Piloto em relagdo as
outras RAS nesse sentido.
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Figura 3.6 — Pessoas que moram e trabalham na mesma RA (em %)
Fonte: Araujo (2015)

Segundo Araujo (2015), a Ceilandia é a RA mais populosa do DF, com 456 mil habitantes em
2015, seguida por Samambaia, com 229 mil, pelo Plano Piloto, com 216 mil e por Taguatinga,
com 214 mil. Com relacdo a renda as regifes com maior renda per capita sdo as do Lago Sul,
Sudoeste, Octogonal, Cruzeiro e Plano Piloto, enquanto as com menor renda per capita séo as

da Estrutural, Recanto das Emas, Santa Maria, Ceilandia e Itapoa.

3.3 CARACTERIZACAO DA MOBILIDADE NA AREA DE ESTUDO POR
OUTROS TRABALHOS

Estudos anteriores ja buscaram caracterizar a mobilidade no Campus Darcy Ribeiro. O
conhecimento de suas conclusfes é interessante para fins de comparagdo com os resultados que
serdo obtidos neste trabalho. Serdo aqui expostos os principais resultados de dois estudos
recentes, o de Souza (2015) e o de Aruwajoye (2016), ambos orientados pelo Prof. Dr. Pastor
W. G. Taco.

No estudo de Souza (2015) o objetivo foi determinar as &reas potenciais de deslocamento de
usuarios do Campus Darcy Ribeiro, mais especificamente os alunos dos cursos de Engenharia
da Faculde de Tecnologia. O autor aplicou um questionario a 196 dos 3909 alunos matriculados
nesses cursos e levantou seu género, idade, o fato de trabalharem ou ndo, os locais de residéncia,
entre outras informagdes. Foi constatado que a maior parte dos alunos de Engenharia sdo
homens com idade entre 20 e 23 anos, e que ha uma grande variedade de locais de residéncia,

mas a Asa Norte e a Asa Sul sdo as regides com o maior nimero de alunos. Além disso, o
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questionario incluia um campo sobre a renda familiar dos entrevistados. Os resultados da

caracterizacdo da renda familiar dos alunos estudados sdo mostrados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Renda familiar dos alunos entrevistados por Souza (2015)

Renda (salarios minimos)
Engenharia :
0Oal| 2a4 | 4a8 | 8al2|12al1l6|Maisde 16
Ambiental 1 2 8 6
Civil 3 9 14
Computacao 1 10 6
Elétrica 6 10 8
Florestal 1 4 14 5
Mecanica 1 3 11 10
Mecatronica 2 11 8
Producao 10 15
Redes 6 11
Total parcial 0 2 1 21 89 83
TOTAL 196

Souza (2015) determinou, utilizando o software ArcGIS e os dados coletados pelo questionario,
as areas potenciais de deslocamento dos alunos de cada curso de Engenharia. Os resultados sao
mostrados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Areas potenciais de deslocamento obtidas por Souza (2015)

Curso Area (km?) | Diferenca paraa
MEDIA (km?)
Ambiental 296,29 120,21
Mecénica 230,52 54,44
Redes 175,87 -0,21
Civil 174,75 -1,34
Computacéo 173,52 -2,57
Florestal 171,00 -5,08
Mecatrénica 132,85 -43,23
Elétrica 113,28 -62,80
Producéo 75,55 -100,53
MEDIA 176,08 0,00
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As éreas potenciais de deslocamento foram transferidas pelo autor para um mapa espacial no

Google Earth. O resultado para os alunos de Engenharia Civil € mostrado na Figura 3.7.
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Figura 3.7 — Area potencial de deslocamento dos alunos de Engenharia Civil obtida por
Souza (2015)

A érea potencial de deslocamento média dos alunos de todas as engenharias é mostrada na
Figura 3.8.
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Figura 3.8 — Area potencial de deslocamento dos alunos da Faculdade de Tecnologia obtida
por Souza (2015)

O segundo estudo exposto é o Aruwajoye (2016). Por meio de aplicacdo de questionario a 1127
usuarios do Campus, o autor verificou que, para acessar o Campus, ha um equilibrio entre o
uso do automovel, que é de 45% e transporte publico — 6nibus e metrd, que representam 0

mesmo percentual de 45%. Os restantes 10% se distribui em 4,3% pelo modo a pé e 2,6% de
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bicicleta e 4,1% outros (carona, transporte escolar e taxi). Na Figura 3.9, o grafico mostra a

distribuicdo modal de viagem.
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A pé universitaria
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Figura 3.9 — Distribuicdo de modos de transporte para chegar ao Campus
Fonte: Aruwajoye (2016)

Com o mesmo questionario, Aruwajoye (2016) também determinou a porcentagem de viagens
geradas em diferentes cidades do Distrito Federal e das cidades do Entorno com destino ao
Campus Darcy Ribeiro, e constatou que ha uma grande variedade de cidades de origem, mas

que cerca de um quinto dos usuarios do Campus partem da Asa Norte.

Para determinar a atracdo de viagens ao Campus, Aruwajoye (2016) prop6s uma divisdo do
Campus em 23 zonas de trafego e calculou a parcela dos entrevistados que eram atraidos, no
momento de chegada a UnB, para cada zona. Convertendo as informagdes da amostra em dados
da populacéo total, o autor determinou a producéo e a atracdo de viagens para o Campus D.
Ribeiro e montou matrizes origem-destino para o0 ano base e para uma projecao de 10 anos. As
matrizes foram desenvolvidas para o nimero de viagens individuais, viagens de automdveis e

viagens de Onibus.

Algumas das principais constatacdes a partir das matrizes origem-destino foram que a regido
que gera 0 maior nimero de para 0 Campus é a Asa Norte, como esperado, e que o local da
UnB que mais atrai viagens de automdvel é a Faculdade de Tecnologia. Com a projecdo da
populacdo, o autor concluiu que é muito provavel que em 2026, se nada for feito, 0 Campus

tenha problemas graves com congestionamentos.
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4 METODOS DE COLETA E ANALISE DE DADOS

Este capitulo se destina a descrever os recursos e procedimentos de analise utilizados nesta
pesquisa. Inicialmente, € relatada a razdo para o uso de dados de localizacao de telefones méveis
por GPS em lugar de dados da rede de telefonia. E entdo mostrada a forma de coleta de dados
junto aos voluntarios da pesquisa, além da delimitacdo dos grupos de pessoas a serem
estudados. Em seguida, é descrito o processo pelo qual os dados recebidos sdo refinados de
modo a tornarem-se adequados para o estudo.

Por fim, é explicada a analise da mobilidade dos grupos estudados, realizada por meio dos
seguintes instrumentos: Matriz Origem-Destino, Area Potencial de Deslocamento e

identificacdo dos padrdes diarios de deslocamento.

4.1 USO DO GPS EM SUBSTITUICAO AO CDR

No momento inicial deste projeto, havia a intengéo de coletar dados do tipo Call Detail Record
(CDR), definido no item 2.4.2 deste trabalho. Havia uma parceria com uma empresa de
tecnologia que presta servico a grandes operadoras de telefonia e que possui acesso a esse tipo
de dado. Contudo, ndo houve colaboracdo por parte da empresa. Embora nao tenha sido
informado o motivo da desisténcia, acredita-se que houve uma preocupacdo com a questéo da

privacidade dos usuarios, conforme explicado a seguir.

Segundo reportagem do jornal O Globo (2016), o Departamento de Protecdo e Defesa do
Consumidor (DPDC), que faz parte da Secretaria Nacional do Consumidor do Ministério da
Justica (Senacon/MJ), notificou a empresa Telefonica-Vivo a respeito do servico Smart Steps,
que rastreia e analisa dados de localizacdo dos usuarios da operadora e pode fornecer relatérios
sobre fluxo de consumidores em determinados locais. O servico usa dados da rede de telefonia.
Foi questionado o fato de ndo haver aviso prévio aos usuarios e de ndo haver a possibilidade de
desabilitar a coleta desses dados. E possivel que o motivo da dificuldade de obter dados do tipo

CDR seja a cautela das empresas para evitar situagcdes semelhantes.
Neste contexto, foi necessario adotar uma abordagem alternativa de coleta de dados. De modo

a manter o objetivo inicial da pesquisa, que consiste em identificar e compreender padrbes de

mobilidade por meio de dados de telefonia movel, foi escolhido um tipo de dado que também
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se pode obter de telefones mdveis, que € o historico de localizacdo GPS, o qual tem suas

caracteristicas descritas no item 2.4.1 deste trabalho.

4.2 COLETA DE DADOS
4.2.1 Procedimento de Coleta

Existem algumas formas possiveis de criar um historico de localizacdo GPS de usuérios de
telefones moveis. A mais comum delas consiste em desenvolver um aplicativo capaz de
registrar a localizacdo e instala-lo nos telefones celulares dos individuos estudados. Embora
desenvolver um aplicativo seja possivel, convencer um conjunto consideravel de pessoas a

instala-lo em seus celulares pode ser dificil.

Existe, contudo, um aplicativo popular e confiavel que possui a opg¢ao de gravar os lugares por
onde o usuario passou: 0 Google Maps. Uma das grandes vantagens do aplicativo é que ele ja
vem instalado nos smartphones com sistema operacional Android e pode ser baixado
gratuitamente em aparelhos com outros sistemas operacionais. Dessa forma, o0 processo se torna

mais simples para o voluntario da pesquisa, 0 que aumenta a cooperacao.

Para coletar os dados, foi feita uma breve apresentacdo aos usuarios sobre o objetivo e
importancia da pesquisa. Em seguida, foi explicado o procedimento para participar da pesquisa,

que € mostrado na Figura 4.1 e descrito abaixo.

Manter Linha do
Ativar Linha do Tempo ativada

Enviar arquivo
para a base de
dados por meio

Baixar dados por
meio de link
fornecido

Tempo durante a
semana de link

Figura 4.1 — Procedimento de coleta de dados

i) Ativar Linha do Tempo
e No smartphone, abrir o aplicativo do Google Maps A

e Tocar no menu = e entdo em “Sua linha do tempo’ N.

e Tocar no menu ‘Mais’ : e entdo em ‘Configuracdes’.

e (Caso a opgédo ‘Local ativado’ ndo esteja ativada, tocar em ‘Local desativado’ (o que
mudard a opg¢ao para ‘Local ativado’) e entdo em ‘OK’.

e Caso a opgdo ‘O historico de localizagao esta ativado’ ndo esteja habilitada, tocar
em ‘Histdrico de localizacao desativado’ e entdo em ‘OK’.
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ii) Manter Linha do Tempo ativada durante a semana

Nesta pesquisa, foram estudados o deslocamentos dos usuarios do Campus nos dias de terca-
feira a quinta-feira de uma mesma semana. Para a coleta de dados, boa parte dos voluntarios
ativaram a Linha do Tempo na segunda-feira e enviaram os dados na sexta-feira. Foi pedido
também que, se possivel, os servigos de localiza¢do do telefone movel se mantivessem ativados
durante a semana de estudo, para aumentar a precisdo e a frequéncia dos dados. Diversas
pessoas ja estavam com a Linha do Tempo ativada, tendo assim o histérico de localizacdo de
varios dias anterioes. Na etapa de processamento de dados, explicada no item 4.3, foram
filtrados os dias de interesse.

iii) Baixar dados por meio de link fornecido
Para tornar o processo 0 mais simples possivel para os voluntérios, foi preparado um link que
direciona o usuario diretamente a uma pagina para baixar apenas os dados da sua Linha do
Tempo do Google Maps, que €:

<https://takeout.Google.com/settings/takeout/custom/location_history>

iv) Enviar arquivo para a base de dados por meio de link
Por fim, foi pedido aos voluntarios que enviassem o arquivo baixado para a base de dados da
pesquisa, que pode ser acessada pelo link:
<https://goo.gl/nSLIVA>

4.2.2 Delimitacédo dos Grupos de Individuos Estudados

Apesar de o0 uso de dados de localizacdo GPS ter vérias vantagens sobre outras abordagens,
entre elas a boa precisédo e frequéncia de registros de localizagdo, ele apresenta a desvantagem
da dificuldade de se trabalhar com grandes amostras de pessoas. Mesmo com o esfor¢o para
simplificar ao maximo a participacdo nesta pesquisa, foi necessario abordar os voluntarios um
a um e convenceé-los de que sua privacidade estaria protegida. Em funcdo disso, optou-se por
trabalhar com dois grupos especificos de alunos. Delimitando-se esses grupos, coletar dados de
uma parcela satisfatoria de voluntarios foi um processo exequivel. Os dois grupos escolhidos

possuem caracteristicas socioecondmicas e de mobilidade bem distintas.
O primeiro grupo é composto por alunos da Engenharia Civil. De acordo com a pesquisa de

Aruwajoye (2016), boa parte dos estudantes de engenharia utilizavam automdvel para se

deslocar em 2016, e pela pesquisa de Souza (2015), a maior parte dos estudantes de Engenharia

43



Civil possuia uma renda familiar superior a 16 salarios minimos em 2015, o que correspondia
aR$12.608,00. Como essas pesquisas sao recentes, acredita-se que as condigdes atuais de renda

e modo de transporte sdo semelhantes.

O segundo grupo é composto por alunos que moram na Casa do Estudante Universitario (CEU).
Para participar do programa de Auxilio Moradia, o estudante deve comprovar situacdo de
vulnerabilidade socioeconémica. Desse modo, entende-se que a maior parte dos moradores da
CEU ndo possui automovel. Além disso, esses usuarios do Campus da UnB possuem uma
caracteristica especial, que é o fato de morarem no préprio Campus. As diferencas entre 0s

grupos estudados séo ilustradas na Figura 4.2.
ENGENHARIA
CIVIL C E U

Maior renda Menor renda

Maior uso de
transporte
publico

Maior uso de
automovel

Local de
moradia

Locais de
moradia

variados unico: CEU

Figura 4.2 — Comparacao das caracteristicas dos grupos estudados

Em marcgo de 2018, foi informado pelo ENC — Departamento de Engenharia Civil e Ambiental
da UnB - que ha 477 alunos matriculados no curso. Participaram desta pesquisa 48 alunos de
Engenharia Civil, sendo que 15 deles cursam do 1° ao 3° semestre, 15 cursam do 4° ao 6°
semestre e 18 do 7° semestre em diante. Na CEU moram 264 estudantes, conforme informado
pela CGCEU — Coordenacdo Geral da Casa do Estudante Universitario — também em marco de
2018, dentre os quais, 38 participaram da pesquisa. A Tabela 4.1 expde o numero de

participantes da pesquisa e a sua parcela em relagdo ao grupo a que pertencem.
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Tabela 4.1 — NUmero e porcentagem de voluntarios da pesquisa

Grupo Populagédo do Voluntérios da Parcela da

grupo pesquisa populacao
Alunos de Engenharia Civil 477 48 10,06%
Moradores da CEU 264 38 14,39%

O numero de voluntérios, 86, é superior ao da maioria das pesquisas encontradas na literatura

em que a mobilidade urbana é estudada por meio de GPS.

43 PROCESSAMENTO DOS DADOS

O arquivo obtido ao baixar a Linha do Tempo do Google Maps néo € utilizavel em sua forma
bruta. Existem duas opg¢des de formato de arquivo no momento de fazer o download, que séo o
JSON — JavaScript Object Notation —, de extenséo .json, e 0 KML — Keyhole Markup Language

—, de extensao .kml.

Quando se baixa o arquivo KML, esse vem com problemas no cddigo. Ao se tentar abrir o
arquivo em um programa adequado para a extensdo .kml, como o Google Earth, apenas um dos
locais visitados € exibido. O problema foi confirmado pelo suporte da Google, e entdo foi

enviada uma sugestdo para que a equipe técnica o solucione.

Se o0 arquivo for baixado no formato JSON, esse também ndo pode ser usado em nenhum
programa de geoprocessamento. 1sso se deve ao fato de que o formato adequado para uso em
geoprocessamento é o GeoJSON, que possui uma composi¢do diferente. Nao foi encontrado
nenhum programa capaz de converter um arquivo JSON comum em GeoJSON. O motivo da
dificuldade de converséo esta na presenca, em um GeoJSON, da defini¢cdo de geometrias como
ponto, linha, poligono, multiponto, multilinha e multipoligono; essa defini¢do ndo esta presente
em um JSON comum. Um software de conversao precisaria ser capaz de inferir a geometria de

uma informacao.

Apesar de as informacgdes ndo estarem disponiveis de forma simples, elas estdo presentes nos
arquivos. Ao abrir, com o programa Notepad++, um dos arquivos JSON coletados na pesquisa,
é possivel observar que ha informacgdes como latitude, longitude e timestamps que aparecem

consecutivamente, conforme mostrado na Figura 4.3.
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I

locations™ @ [ |
"timestampMs" @ "1524531802257 ",
"latitudeET" : - .
"longitudeE7" @ - ;
"accuracy " .
"altitude"™ : ;
"verticalAccuracy”
LI |
"timestampM=z" : "1524530664418",
"latitudeE7" : - .
"longitudeE7" @ - .
"accuracy " .
"altitude ™ : ;
"verticalAccuracy”
oA
"timestampMs" : "1524523064B896",
"latitudeE7" : - .
"longitudeET7" @ - ;
"accuracy " .
"altitude" : ;
"verticalAccuracy”

Figura 4.3 — Exemplo de parte de arquivo JSON coletado na pesquisa

Cada conjunto de informacOes entre chaves — timestamps, latitude, longitude — corresponde a

um ponto no espaco e no tempo. Os atributos latitude e longitude representam as coordenadas,

em formato decimal, multiplicadas por 107, da posi¢do em que o telefone movel foi rastreado.

O atributo timestamps corresponde a data do rastreamento, em formato Unix epoch, que é o

nimero de milissegundos que se passaram desde 1 de janeiro de 1970 (a meia noite, UTC?).

E possivel organizar essas informagfes em forma de tabela e criar um arquivo CSV, que é um

formato de arquivo de texto que pode ser lido por programas de geoprocessamento como o

QGIS. Além de arranjar as informacdes em colunas, é necessario:

Dividir as coordenadas de latitude e longitude por 107;

Converter o atributo timestamps para o formato de data e hora comum, para que possa
ser lido pelo pesquisador;

Filtrar apenas o periodo de interesse da pesquisa, que sao os dias de terca a quinta-feira
de uma semana letiva da UnB no 1° semestre de 2018;

Organizar os dados em ordem cronoldgica;

Atribuir um identificador para cada linha.

L UTC, do inglés Universal Time Coordinated (Tempo Universal Coordenado), é o fuso horério de referéncia a
partir do qual se calculam todas as outras zonas horarias do mundo. O horério de Brasilia esta 3h adiantado em
relacdo ao UTC.
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Um exemplo de tabela resultante do processamento é mostrado na Tabela 4.2. Sdo mostradas
apenas cinco linhas da tabela, dentre centenas. Quando importada no QGIS, ela se torna a

Tabela de Atributos da camada vetorial de pontos e cada linha corresponde a um ponto.

Tabela 4.2 — Exemplo de parte da tabela de atributos resultante do processamento

ID | Latitude Longitude Data
1 |-15,7653669 | -47,8578515 | 20/03/2018 08:02
2 | -15,7654159 | -47,8578115 | 20/03/2018 08:20
3| -15,7653098 | -47,8579005 | 20/03/2018 08:27
4
5

-15,7653205 | -47,8578826 | 20/03/2018 08:39
-15,7653426 | -47,8578744 | 20/03/2018 08:50

Caso o0 pesquisador deseje visualizar a sequéncia dos deslocamentos, 0s pontos podem ser
conectados por linhas por meio da extensao Points to Paths do QGIS, configurando-a para ligar
0s pontos por ordem crescente de data. As linhas de conex@o podem ser exibidas como setas.
A Figura 4.4 mostra parte dos pontos em que um usuario foi localizado e setas que conectam

0s pontos em ordem cronoldgica.

Legenda

@ Ponto de localizagdo do usuario
- Sequéncia do deslocamento

0 50 100 150 200 m
[ EEE— S

' A
N
/

Figura 4.4 — Visualizacdo do deslocamento de um usuario do Campus Darcy Ribeiro
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44  CONSTRUCAO DAS MATRIZES ORIGEM-DESTINO

Um dos propositos deste trabalho é demonstrar a possibilidade de se utilizar telefones méveis
como instrumento de coleta de dados a fim de determinar a producéo e a atracdo de viagens
entre zonas de trafego, permitindo montar uma matriz O-D. Isso foi feito nesta etapa. As
viagens foram estudadas sob duas resolu¢fes. Na primeira, o foco estd nos deslocamentos
internos ao Campus D. Ribeiro. Na segunda, mais geral, o Campus é estudado como parte do
Distrito Federal. Assim, foram geradas duas matrizes O-D para cada grupo de alunos estudado.
Cada viagem individual de um local de estadia — que sera definido no item 4.4.1 — para outro é

computada nas duas matrizes.

4.4.1 Local de Estadia

Para Jiang et al. (2016), uma estadia (stay) € caracterizada por “passar algum tempo em um
lugar para realizar atividades”. Note que uma visita de cinco minutos & cozinha, quatro horas
no local de trabalho e uma viagem de quatro dias a Pirenopolis-GO, todos representam estadias

diferentes, embora possam ocorrer todas dentro do mesmo intervalo de uma semana.

O que diferencia as estadias € a escala: elas podem ocorrer em varias escalas geogréaficas e
temporais. Estadias em certa escala sdo relevantes para algumas aplicacdes, mas ndo para
outras. No estudo de mobilidade, a determinacdo de estadias depende de dois parametros de
escala, um para a temporal e um para a espacial (EGENHOFER et al., 2004). Neste trabalho,
esses parametros sdo chamados de:

e Distancia de tolerancia (d): consiste na distancia maxima entre pontos para que eles

facam parte de um mesmo local de estadia, como ilustrado na Figura 4.5;
e Duracdo da estadia (4t): tempo minimo que um objeto ou pessoa deve permanecer

dentro da distancia de tolerancia de um ponto para contar como estadia.

Figura 4.5 — Local de estadia em um conjunto de pontos de localizacédo
Fonte: Zheng e Xiezheng (2011)
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Neste estudo, foi escolhida uma distancia d de 100m, com base na preciséo da tecnologia de
rastreamento, conforme recomendado por Egenhofer (2004) . O trabalho de Rodriguez (2017)
mostra que cerca de 95% dos registros da Linha do Tempo do Google Maps tém uma acuracia
de 100m ou melhor quando se usa 0 GPS do celular. Além disso, nenhuma das zonas de trafego
estudadas tem dimensdo inferior a 100m. J& o parametro 4t foi adotado como 15min, com base
nos estudos presentes na literatura — entre eles o de Jiang et al. (2016) e o de Zheng e Xiezheng

(2011) —, que normalmente usam At entre 20min e 20min.

4.4.2 Matriz O-D de Viagens Internas ao Campus

O Campus Darcy Ribeiro foi divido em 21 zonas de trafego, as quais contemplam locais
importantes de realizacdo de atividades. Além disso ha uma 222 zona, que corresponde as areas
externas ao Campus. As zonas em que a UnB foi dividida s&o mostradas no mapa do Apéndice
I, e os principais locais contidos nelas sdo mostrados no Quadro 4.1.

Quadro 4.1 — Zonas de trafego internas e alguns locais pertencentes a elas

Zona Locais contidos Zona Locais contidos

1 Faculdade de Tecnologia (FT) 12 Reitoria; Beijédromo
Bloco de Salas de Aula Norte

2 Posto; Colina 13 (BSAN); Inst. de Ciéncia

Politica
Departamento de Musica s

3 (MUS) 14 Pavilhoes; CIC/EST

4 Instituto de Artes (IDA) 15 Faculdade de Saude (FS)
Fac. de Direito (FD); Fac. de

5 Faculdade de Educacéo (FE) 16 | Administracdo, Contabilidade e
Economia (FACE)

5 SG 12 e laboratorios proximos; 17 Hospital Universitario de

Alumni Brasilia (HUB)

Inst. de Quimica (IQ); Bloco de
7 Salas de Aula Sul (BSAS); Inst.| |18
de Biologia (I1B)
8 Inst. Central de Ciéncias (ICC) 19 LABTEC; Hospital Veterinario
Casa do Estudante

Centro Comunitario Athos
Bulcédo

Restaurante Universitario (RU);

9 Banco do Brasil 20  |Universitario (CEU); Centro
Olimpico (CO)

10  |Praga Chico Mendes; Santander| |21 |CPD; FINATEC; CEFTRU

11 Biblioteca Central (BCE) 22 | Areas externas ao Campus
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Para exemplificar como as viagens sdo computadas na matriz O-D, suponha que uma pessoa se
desloque da sua casa, na Asa Sul (zona 22), para a FT (ha zona 1), e entdo para 0 BSAS (na
zona 7), e por fim de volta a Asa Sul — permanecendo ao menos 15 minutos em um diametro

de 100m nesses locais — registrando estadia. S&0 computadas as seguintes viagens:

e Z70na22— zonal.
e /Zonal— zona7.

e Zona7 — zona 22.

Considere uma matriz O-D hipotética que possui apenas essas trés zonas. Com essa sequéncia
de viagens, ela ficaria como ilustrado na Figura 4.6.

O/D 1 7 22 |Producéo
1 0 1 0 1
7 0 0 1 1
22 1 0 0 1
Atracao 1 1 1 3

Figura 4.6 — Matriz O-D ilustrativa, com apenas trés zonas

Com o auxilio do software QGIS, foi criado um arquivo shapefile do tipo poligono com as 22
zonas propostas. Com os dados dos voluntarios, tratados como mostrado no item 4.3, foram
identificados os locais de estadia, e entdo determinadas as sequéncias de deslocamentos entre
as zonas. Foram entdo construidas duas matrizes O-D internas, uma para o grupo de alunos da
Engenharia Civil e outra para o grupo de moradores da CEU, considerando um periodo de trés
dias — terca a quinta-feira — de uma semana letiva do primeiro semestre de 2018. As matrizes

resultantes sdo mostradas no capitulo 5.

4.4.3 Matriz O-D de Viagens no DF

Para estudar o Campus da UnB de Brasilia como parte do Distrito Federal, a fim de conhecer a
demanda de transporte para a Universidade e partindo dela, foram definidas 28 zonas de trafego
no DF, sendo o Campus uma delas, além de 2 zonas que contém os municipios do Entorno do
DF. A demarcagdo foi baseada na divisdo das Regibes Administrativas (RAs) do DF,

apresentada no item 3.2, e € mostrada no Quadro 4.2.

50



Quadro 4.2 — Zonas de trafego do DF propostas neste trabalho

Zona | Locais contidos Zona | Locais contidos

1 Campus Darcy Ribeiro 16 SCIA/Estrutural

) Asa Norte, com excecao do 17 | Taguatinga: V. Pires
Campus da UnB

3 Asa Sul; Zona Central 18 | Samambaia

4 Noroeste; Setor Militar Urbano | |19 | Ceilandia

5 Lago Norte 20 Riacho Fundo I e Il

6 Lago Sul 21 Gama

7 Varjao 22 | Jardim Botanico; Sdo Sebastido

8 Sudoeste/Octogonal 23 Paranod e Itapod

9 SIA 24 | Planaltina

10 | Cruzeiro 25 | Sobradinho I e 1l

11 | Guara 26  |Brazlandia

12 Park Way 27 | Santa Maria

13 Nucleo Bandeirante 28 Recanto das Emas

14 | Candangolandia 29 | Entorno - Saida Sul

15 | Aguas Claras 30 Entorno - Saida Norte

A RA do Plano Piloto, da qual faz parte o0 Campus Darcy Ribeiro, foi dividida nas zonas 1 a 4.
A maioria das outras zonas de trafego corresponde a uma RA. Algumas zonas de trafego
englobam duas RAs de caracteristicas semelhantes; sdo elas as zonas 17, 20, 22, 23 e 25. O
Entorno do DF foi dividido em duas zonas. Em uma delas, estdo 0os municipios comulmente
acessados pela Saida Sul de Brasilia, a exemplo de Valparaiso de Goids, Novo Gama e
Luziénia. Na outra, estdo 0s municipios mais proximos da Saida Norte, como Planaltina de

Goiéas e Formosa.

As matrizes O-D de viagens no DF foram elaboradas de maneira analoga as matrizes O-D
internas, explicadas no item 4.4.2, com a criacdo de um mapa no QGIS com as trinta zonas de
trafego propostas, a identificacdo dos locais de estadia e a determinacdo das sequéncias de
deslocamentos. As matrizes resultantes para cada grupo sao apresentadas no capitulo 5.

51



45 DETERMINACAO DA AREA POTENCIAL DE DESLOCAMENTO

A érea potencial de deslocamento é um recurso de grande valia em estudos na &rea de
Transportes. Com ela, é possivel visualizar a tendéncia central, a dispersdo e a tendéncia de
direcdo dos deslocamentos de um individuo ou grupo.

A extensdo para o programa QGIS chamada Standard Deviational Ellipse (Elipse de Desvio
Padrdo) produz, quando utilizada adequadamente, uma elipse 2D que corresponde a area
potencial de deslocamento de um objeto ou pessoa. O arquivo gerado no programa inclui os
seguintes atributos:

e Coordenadas x e y do centroide da elipse;
e Desvios-padrédo do eixo maior e do eixo menor;

e Angulo de orientacdo, que corresponde ao angulo entre o eixo maior da elipse e 0 eixo

horizontal, conforme mostrado na Figura 4.7.

Eixo menor

Angulo de
orientacdo

Eixo maior

Figura 4.7 — Angulo de orientago e eixos da elipse

Os arquivos de entrada para a execucao da ferramenta foram os mesmos utilizados no item 4.4.
Para obter o melhor resultado possivel, foi criada, na tabela de atributos dos arquivos, um
campo com a duragéo das estadias. Esse campo foi utilizado para atribuir um peso a cada ponto
de localizagdo. Quanto maior o tempo que um usuario passou em um local, maior o peso deste

local no célculo da area potencial de deslocamento.

Os dados de cada voluntario da pesquisa foram agregados em um Unico shapefile; entdo, a
extensdo foi executada, selecionando-se “Método de Yuill”, o mais tradicional para a geragdo
de elipses de desvio padrdo, proposto por Yuill (1971). As elipses resultantes para cada grupo

estudado sdo mostradas no capitulo 5.
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46  ANALISE DOS PADROES DE VIAGEM

As viagens das pessoas que realizam atividades corriqueiramente no Campus Darcy Ribeiro
podem seguir diferentes padrbes espaciais. Algumas sequéncias possiveis de deslocamentos
sdo mostradas a seguir, sendo rotulado de H o local onde reside a pessoa, de S o local em que

ela estuda — nesse caso, a UnB — e de O outros locais.

i) O individuo sai da sua residéncia H, permanece no Campus S e depois volta para o local
de partida H.

Figura 4.8 — Sequéncia H-S-H

i) O individuo parte de H, permanece no Campus S, sai para realizar alguma atividade,
como trabalhar, em outro local O, e volta para o local de partida H.

Figura 4.9 — Sequéncia H-S-O-H

iii) O individuo parte de H, vai ao Campus S, sai para realizar atividades em um local O,

retorna ao Campus S e depois retorna ao local de residéncia H.

Figura 4.10 — Sequéncia H-S-O-S-H
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iv) O individuo parte de H, vai ao Campus S, sai para almocar ou trabalhar em um local O,

volta ao Campus S, vai a outro local O, como um local de festa, e retorna a sua casa H.

Figura 4.11 — Sequéncia H-S-O-S-O-H

Por meio dos dados coletados e processados, foram identificados os padrdes de deslocamento
diario seguidos por cada voluntario da pesquisa, em cada um dos trés dias analisados. Para tal,
0 Campus D. Ribeiro foi considerado como um local Gnico S. Isso significa que viagens internas
ao Campus ndo foram contabilizadas nesta etapa. No caso dos alunos do Grupo 2, seu local de
residéncia H, a CEU, foi separada do restante do Campus; assim, foram contabilizadas as

viagens entre a CEU e outros locais do Campus da UnB.
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5 RESULTADOS

No presente capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados desta pesquisa, comegando
pelas matrizes O-D geradas para os dois grupos de voluntarios estudados, passando pelas areas
potenciais de deslocamento determinadas e finalizando com os padrées individuais de viagem

identificados.

51 MATRIZES ORIGEM-DESTINO

As matrizes apresentadas nas proximas paginas correspondem as matrizes O-D parciais do
Grupo 1 — composto por alunos de Engenharia Civil — e do Grupo 2 — composto por alunos que
moram na CEU. Pelo fato deste trabalho abordar grupos muito especificos de alunos da UnB,
ndo foi considerado pertinente expandir as matrizes para a populagdo. Em vista disso, séo
mostrados apenas os deslocamentos efetivamente observados na pesquisa. A expansao pode ser

interessante em trabalhos futuros que estudem todos os usuarios do Campus Darcy Ribeiro.

5.1.1 Grupo 1 - Alunos de Engenharia

A Figura 5.1 corresponde a matriz O-D referente aos deslocamentos internos ao Campus. Foi
aplicada uma escala de cor nos elementos da matriz para destacar os que tém mais viagens
computadas. Ha& um quadro auxiliar ao lado da matriz com um resumo dos locais contidos nas

zonas, para facilitar a interpretacédo pelo leitor.

Note que, com excecdo da zona 22, que representa as areas externas ao Campus, a zona 1, que
contém a FT, é a que mais produz e atrai viagens. Isso ja era esperado, pois 0 ENC funciona
nesse prédio, e varias matérias do curso de Engenharia Civil sdo cursadas nele. Outras zonas de
grande producao e atracdo sdo as que contém o ICC, 0 SG 12 e o BSAS - locais onde também

ha aulas para os alunos desse grupo —, 0 RU — local de alimentagdo — e a BCE — local de estudo.

Os maiores fluxos ocorrem entre as zonas 1 e 22. Isso indica que a zona da FT é a que mais
atrai viagens de fora da UnB, assim como a que mais produz viagens para fora. Ha também um
fluxo consideravel entre as zonas:

e 1(FT)e8(ICC);

e 1(FT)e6(SG 12);

e 1(FT)e9(RU);e

e 8(ICC)e9 (RU).
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Figura 5.1 — Matriz O-D de viagens internas a UnB — Grupo 1
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Figura 5.2 — Matriz O-D de viagens no DF — Grupo 1
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Na Figura 5.2 é mostrada a matriz O-D de deslocamentos no DF, que possui recursos de
visualizacdo semelhantes aos da matriz anterior. Note que o nimero total de viagens, 789, é o
mesmo da matriz da Figura 5.1, ja que foram considerados 0s mesmos parametros para os locais

de estadia e os deslocamentos.

As regibes que mais produzem viagens para a UnB sdo a Asa Norte e a Asa Sul. Nos trabalhos
de Souza (2015) e Aruwajoye (2016), identificou-se que esses sdo 0s principais locais de
moradia dos alunos da UnB. Outros locais com grande producéo de viagem para 0 Campus séo:
Sudoeste, Sobradinho I e Il e Guard. As RAs do Sudoeste e do Guara também foram apontadas

no trabalho de Souza (2015) como locais de moradia comuns entre os estudantes de Engenharia.

Ainda na Figura 5.2, é visivel que o maior fluxo (286 deslocamentos) ocorre entre a zona 1 e
ela mesma , ou seja, ocorre internamente a UnB. Além disso, o0 Campus da UnB ¢, com folga,
o local de maior atracéo e producéo de viagens.

Note que a producéo — e atragcdo — da zona 1 na matriz do DF (Figura 5.2), que é de 484 viagens,
é igual a diferenca, na matriz da UnB (Figura 5.1), entre a producdo total, 789 viagens, e a

producéo da zona 22, 325 viagens, 0 que mostra a compatibilidade entre as matrizes.

5.1.2 Grupo 2 — Moradores da CEU

A Figura 5.3 mostra a matriz O-D de viagens internas ao Campus D. Ribeiro do Grupo 2. A
zona de maior producdo e atracdo de viagens é a 20, que contém a CEU. Outras zonas de grande
atracdo sdo as que contém o RU (zona 9) e o ICC (zona 8). Este tltimo é o prédio onde ocorrem
mais aulas no Campus, de acordo com Mabhler (2012). Os membros do Grupo 2 realizaram 101
deslocamentos com destino ao Restaurante Universitéario, enquanto os do Grupo 1 visitaram o
local 51 vezes. Isso é um indicativo de que os alunos que moram na CEU costumam fazer mais

refeicBes no RU que os alunos de Engenharia Civil.

Constata-se que o Campus da UnB concentra a maior parte das viagens dos alunos que moram
na CEU. A zona 22 — areas externas ao Campus — é responsavel por apenas 24,3% da atracéo
de viagens desse grupo, ao passo que, para o Grupo 1, a parcela é de 41,2%. Os maiores fluxos
internos a UnB observados na matriz da Figura 5.3 ocorrem entre as zonas 9 (RU) e 20 (CEUV),
zonas 9 e 8 (ICC) e zonas 8 e 20.
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Figura 5.3 — Matriz O-D de viagens internas a UnB — Grupo 2
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Figura 5.4 — Matriz O-D de viagens no DF — Grupo 2
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A Figura 5.4 corresponde a matriz de viagens no DF do Grupo 2. Nota-se claramente na matriz
a predominancia de viagens com destino as regides mais préximas da CEU: o proprio Campus,
a Asa Norte e a Asa Sul. Ha poucas viagens atraidas por outras zonas. Além disso, 0 nimero
de deslocamentos com origem na zona 1 — UnB — e com destino a propria zona € de 362, o que
equivale a 61,8% do total. Essa concentracdo dos deslocamentos pode ser explicada pelas

caracteristicas do grupo mostradas na Figura 4.2.

52 AREAPOTENCIAL DE DESLOCAMENTO
As areas potenciais de deslocamento dos grupos estudados sdo mostradas na Figura 5.5. Em
azul, é mostrada a area potencial dos estudantes de Engenharia Civil. Em vermelho, a area

potencial dos alunos que moram na Casa do Estudante Universitario.

;&E. - [ Area do Grupo 2

y i > ;
e mm«mmmm.oﬁ/mww«lwuﬁﬁw

Figura 5.5 — Areas potenciais de deslocamento dos 2 grupos estudados

Os principais atributos das elipses calculadas sdo mostrados na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1 — Atributos das elipses de desvio padrao

Atributo Grupo 1 Grupo 2

Coord. X do centroide -47,92258 | -47,86538
Coord. Y do centroide -15,80012 | -15,77007
Orientacédo (graus) 53,053 51,830
Area (km2) 162,26 15,86
Excentricidade 0,9011 0,7299

A diferenca mais notavel entre as elipses dos grupos esta na area. A area potencial do Grupo 1,
de alunos de Engenharia Civil — 162,26 km2 — ¢é cerca de dez vezes maior que a do Grupo 2, de
alunos que moram na CEU — 15,86 km2. Algumas das caracteristicas do Grupo 1 que resultam

nessa diferenca sdo citadas a seguir e indicadas na Figura 5.6.

e Maior renda, 0 que tende a aumentar o grau de mobilidade individual, conforme
discutido no item 2.2.2 deste trabalho;

e Maior uso do automdvel, o que torna mais facil percorrer grandes distancias com
frequéncia;

e Maior variedade de locais de moradia, 0 que aumenta a dispersédo dos pontos de

localizagéo.

Maior area
potencial de
deslocamento

Maior variedade
de locais de
moradia

Maior renda Maior uso do

automovel

Figura 5.6 — Caracteristicas do Grupo 1 que resultam na maior area potencial

A elipse de desvio padrédo calculada para os alunos de Engenharia Civil neste trabalho é muito
semelhante a que foi obtida por Souza (2015) para os alunos desse curso, mostrada na Figura
3.7 (p. 39). O centroide de ambas as elipses estd na RA do Sudoeste. A &rea potencial no
trabalho de Souza (2015) é de 174,75 km?, contra 162,26 km? neste. A orientacdo da elipse
daquele trabalho ndo é informada, mas é visualmente muito proxima da deste. As semelhancas
corroboram os resultados de ambos os estudos — um feito por meio de preenchimento de

formulério e outro por coleta de dados de telefones méveis.
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Para visualizar melhor a &rea potencial do Grupo 2, a Figura 5.7 mostra apenas a elipse de
desvio padrdo desse grupo e possui um mapa mais claro no fundo. As regides cobertas pela area
potencial se concentram no Campus Darcy Ribeiro e areas adjacentes; a dispersdo dos locais
visitados € relativamente pequena. Pela orientacdo da elipse, observa-se uma tendéncia de
deslocamento da CEU para a Asa Norte — incluindo o Campus — e a Asa Sul.
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Figura 5.7 — Area potencial de deslocamento do Grupb 2 '

A diferenca de forma entre as elipses, com a do Grupo 1 sendo mais alongada — mais excéntrica
— que a do Grupo 2, é consoante com os resultados do estudo de Gonzélez et al. (2008), que
mostra que quanto maior o raio de giro rq de um individuo (definido na p. 24), maior tende a
ser a anisotropia dos deslocamentos. Em outras palavras, quanto maiores as distancias

percorridas, maior a tendéncia de haver direcdo preferencial de deslocamento.

53 PADROES DIARIOS DE VIAGEM

A distribuicdo de ocorréncia dos padrfes de viagem encontrados na pesquisa € ilustrada na
Figura 5.8 e sintetizada na Tabela 5.2. Os padrbes sdo contados por dia, comecando e
terminando na residéncia H. Na Figura 5.8, os locais visitados sdo representados como nos e as
viagens entre eles como linhas com setas. Para mostrar mais claramente os padrdes pouco

frequentes, a porcentagem € apresentada em escala logaritmica.
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e

i

e Grupo 1 - Eng. Civil

e Grupo 2 - CEU

Figura 5.8 — Parcela de ocorréncia de cada padréo de deslocamento

Tabela 5.2 — Sintese da ocorréncia dos padrdes

Padrio NUmgro Ocorréncia (%)
de ndés | Grupo 1 | Grupo 2
a 2 29,2 37,5
b 3 20,8 17,9
c 3 25,0 15,2
d 4 9,7 13,4
e 4 9,7 9,8
f 4 0,7 2,7
g 5 2,8 2,7
h 5 2,1 0,9
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O padréo dominante (a) consiste em viajar entre apenas dois locais em um dia — casa H e estudo
S. Note que, de maneira geral, quanto mais simples um padrédo diario, maior a sua parcela de
ocorréncia. Esse fendbmeno também foi observado na pesquisa de Jiang et al. (2016), que

examinou a mobilidade de moradores de Boston (EUA) por meio de CDRs e encontrou a
distribuicdo de padrdes mostrada na Figura 5.9.
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Figura 5.9 — Distribuicdo de padrfes observada na pesquisa de Jiang et al. (2016)

Outro resultado interessante observado na Figura 5.8 é a similaridade entre os padrdes de
viagem do Grupo 1 e do Grupo 2, que reforca as descobertas de Gonzélez et al. (2008). No
estudo citado, os autores afirmam que, depois de corrigidas as diferencas nas distancias de
deslocamento e a anisotropia inerente a cada trajetoria individual, as pessoas tendem a seguir

“os mesmos padrdes simples e reprodutiveis de viagem”.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O histérico de localizacdo GPS se mostrou um tipo de dado proveitoso a analise de mobilidade.
Um de seus pontos fortes é a precisdao temporal e espacial do rastreamento, que é bastante Gtil
guando se deseja examinar a mobilidade individual. Um ponto fraco é a dificuldade de obtencéo

de dados de grandes amostras de individuos, o que é um obstaculo em andlises agregadas.

Foi possivel comparar as caracteristicas de mobilidade dos dois grupos estudados. Constatou-
se que os locais visitados pelos alunos que moram na CEU se concentram em regides proximas
ao Campus Darcy Ribeiro, percorrendo esse grupo menores distancias que o de alunos de

Engenharia Civil. Essa concentracéo é vista na Figura 5.4 e na Figura 5.7.

Diversos resultados do presente trabalho confirmaram os de estudos anteriores. Entre eles: a
relacdo entre a distancia de viagem e a anisotropia dos deslocamentos (p. 63), conforme
encontrado em Gonzalez et al. (2008); a maior ocorréncia de padrdes mais simples de viagem,
como em Jiang et al. (2016); a semelhanca entre a area potencial do Grupo 1 (Figura 5.5) e a

obtida por Souza (2015) para os alunos de Engenharia Civil da UnB.

A dificuldade encontrada neste trabalho na obtencdo de dados CDR deve ser um ponto de
atencdo para pesquisadores que desejem trabalhar com esse tipo de dado. Recomenda-se pedir
autorizacdo judicial, explicando o propdsito académico e garantindo a protecéo de privacidade.
Para futuras pesquisas com GPS, as estratégias aqui empregadas para conquistar uma
quantidade maior de participantes — simplicidade no processo e conscientizacdo sobre 0s

objetivos da pesquisa — podem ser interessantes.

Por fim, é importante destacar que neste trabalho os dados sdo usados apenas para a
caracterizacdo espaco-temporal dos deslocamentos, que é valiosa por si s6, mas que combinada
com o conhecimento do contexto das viagens torna-se uma ferramenta mais poderosa no estudo
de mobilidade. Nesse sentido, um dos desafios dos pesquisadores é realizar a integracdo entre
os dados de telefones méveis e os de outras fontes, como cdmeras de transito, levantamentos

sociais, demograficos e dados meteorolégicos.
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APENDICE A — PLANTA BAIXA DO CAMPUS DARCY RIBEIRO COM SUAS 21 ZONAS DE TRAFEGO INTERNAS
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Fonte: Modificada do Anudrio Estatistico da UnB (2016)
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