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RESUMO

A popularização de dispositivos móveis com tecnologias de geoposicio-
namento (e.g., GPS) facilita o rastreamento de objetos móveis que exe-
cutam tarefas em um espaço geográfico. Os dados resultantes deste ras-
treamento permitem a análise de comportamento dos objetos móveis.
Isto pode ser útil em diversas aplicações envolvendo o acompanhamento
de objetos móveis que precisam executar tarefas distribúıdas no espaço
geográfico. Entretanto, a maioria dos métodos existentes para esta fi-
nalidade não utilizam outras fontes de dados além de alguns sensores.
Esta dissertação propõe um método para análise de comportamento
de objetos móveis através da detecção e classificação de inconsistências
espaçotemporais entre trajetórias de objetos móveis, dados de tarefas
planejadas e relatos de execução de tarefas. As inconsistências espaço-
temporais retornadas pelo método proposto auxiliam na investigação
de posśıveis desvios de comportamento de objetos móveis ou proble-
mas operacionais. Um protótipo da proposta foi implementado sobre o
PostGIS. Experimentos realizados com dados reais de uma empresa de
saneamento de água comprovaram que o método proposto pode aju-
dar na detecção de uma grande variedade de problemas nos dados e
comportamentos inadequados de objetos móveis. Alguns resultados de
experimentos, incluindo medidas de precisão e cobertura demonstram
a eficácia do método.

Palavras-chave: Análise de comportamento. Dados espaçotemporais.
Trajetórias de objetos móveis.





ABSTRACT

The rising of mobile devices equipped with positioning technologies
(GPS) facilitates tracking of mobile devices that execute tasks in the
geographic space. The data resulting from this tracking allows beha-
vior analysis of moving objects. This can be useful in several areas
that need to monitor moving objects while performing tasks in the ge-
ographic space. However, current methods for analyzing the behaviors
of those moving objects do not use other relevant data sources besides
sensors. This work proposes a method to detect and classify spatio-
temporal inconsistencies of trajectories with both planned tasks and
reported tasks. The classified spatiotemporal inconsistencies returned
by the proposed method help to investigate possible misbehaviors of
moving objects. This proposal has been implemented in a prototype
on top of PostGIS. Experiments applying the proposed method to real
data provided by a water supply company has helped to detect and
investigate a variety of problems in data and misbehaviors of moving
objects. Some experimental results, including precision and accuracy
measurements demonstrate the effectiveness of the proposed method.

Keywords: Behavior analysis. Moving objects trajectories. Spatio-
temporal data.
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Figura 2 Exemplo de trajetória bruta. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
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s Episódio stop . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
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1 INTRODUÇÃO

O gerenciamento de recursos (e.g., funcionários, véıculos) sempre
foi uma preocupação de instituições públicas e privadas. A necessidade
de monitorá-los criou diversas ferramentas e mecanismos que tentam
acompanhar e mensurar, de alguma forma, a produtividade de cada
recurso. A necessidade é ainda maior quando os recursos excedem os
limites f́ısicos da instituição e se deslocam pelo globo terrestre para
desempenhar atividades, nas quais se faz necessária a análise do com-
portamento do objeto móvel. O estudo de comportamento de objetos
móveis também pode ser útil para áreas como planejamento urbano e
comércio, uma vez que o comportamento de grupos de indiv́ıduos pode
determinar certas ações. A análise nestes casos pode revelar quando um
indiv́ıduo gasta mais tempo do que o esperado para visitar um cliente,
uma loja ou uma atração tuŕıstica, por exemplo.

Usualmente, os mecanismos de controle de recursos baseiam-
se em anotações manuais, como um diário de viagem (com dados de
ocorrências acompanhados de localização e instante de tempo). Por
se tratar de um artefato anotado manualmente, um diário de viagem
pode conter dados que não são fidedignos, gerados propositalmente ou
não. Ainda que seja confiável, a simples análise de dados brutos de um
diário de viagem não promove a fácil identificação de comportamentos
inadequados. A dificuldade ainda é maior se considerarmos um grande
volume de dados (vários objetos móveis e/ou durante um longo peŕıodo
de tempo).

Por estes motivos, uma análise de comportamento de objetos
móveis deve contar com uma coleta de dados sem interferência humana
e um método bem definido para análise do comportamento de objetos
móveis. A imparcialidade na coleta dos dados e um método fundamen-
tado ajudam a compreender situações adversas que ocorrem durante
o deslocamento do objeto móvel, permitindo a detecção de problemas
operacionais e comportamento inadequados.

A popularização de dispositivos móveis(e.g., smartphones) equi-
pados com tecnologia de posicionamento geográfico (e.g., GPS, GSM)
permitiu automatizar e incrementar a coleta das trajetórias dos objetos
móveis (dados espaço-temporais). Desta forma, grandes volumes de da-
dos são coletados sem tanta possibilidade de manipulação por parte dos
objetos móveis e com informações mais precisas e, consequentemente,
mais confiáveis do que diários de viagem, por exemplo. O trabalho
de Wolf, Dr e Guensler (2000) destaca as seguintes vantagens da uti-
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lização de GPS para coleta de trajetórias: (i) ponto e instante de origem
e fim de trajetórias são coletados automaticamente e sem manipulação
direta pelo usuário; (ii) facilidade de armazenamento de trajetórias
permitindo pós-processamento para identificação de caminhos não re-
portados; (iii) dados de GPS podem ser utilizados para verificar dados
do relatório pessoal de movimentação dos indiv́ıduos, por exemplo.

Trajetórias brutas colhidas de sensores são sequências tempo-
ralmente ordenadas de posições de objetos móveis. Tais trajetórias
exigem processamento para a interpretação do comportamento dos ob-
jetos móveis e análise de episódios, tais como paradas e movimentos,
que ocorrem durante a trajetória. Porém, a adição de outras fontes
de dados auxiliam na contextualização do episódio detectado, contri-
buindo para a análise do comportamento do objeto móvel.

Diários de viagens são compostos por relatos anotados pelo ob-
jeto móvel que realiza as tarefas. Cada relato indica o instante inicial e
final da execução de alguma ocorrência ou da execução de alguma ação,
tal como uma tarefa, bem como a localização do objeto móvel nesses
instantes. Ao confrontar dados de diário de viagens com dados de tra-
jetórias de um mesmo deslocamento podemos encontrar inconsistências
espaçotemporais. Logo, estes dados poderiam auxiliar na análise do
comportamento de objetos móveis e avaliar certas inconformidades.

Segundo Huang, Li e Yue (2010), uma tarefa possui um local de
execução, um instante inicial, uma duração, e um ou mais objetivos.
Adicionalmente, uma tarefa planejada prevê a execução da tarefa por
um determinado agente executor em um certo intervalo de tempo. Ao
confrontar dados de tarefas planejadas com dados de trajetórias po-
demos encontrar inconsistências espaçotemporais. Logo, estes dados
também são úteis para análise de comportamento de objetos móveis.

1.1 MOTIVAÇÃO E JUSTIFICATIVA

O uso de trajetórias e outras fontes de informação para analisar
as ações e o comportamento de objetos móveis tem atráıdo a atenção
de alguns grupos de pesquisa. Métodos com tal finalidade têm mui-
tas aplicações, que vão desde a gestão de equipes itinerantes que fa-
zem serviços públicos ou comerciais (por exemplo, obras públicas, ma-
nutenção in situ, inspeção domiciliar, atendimento à saúde em casa)
até serviços de entrega (por exemplo, correio convencional, entrega de
pizza).

Atualmente a literatura conta com alguns métodos que tentam
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avaliar o comportamento de objetos móveis a partir do confrontamento
de dados de trajetória com outra fonte de dados. O trabalho de Bo-
gorny et al. (2014) propõe um modelo de enriquecimento de trajetórias
semânticas de objetos móveis. Este modelo é usado como base em Fileto
et al. (2013) que propõe um método para o enriquecimento semântico
através de anotações textuais. Um processo converte estas anotações
textuais em anotações semânticas, que apontam para conceitos e obje-
tos descritos em ontologias e dados abertos ligados.

Os trabalhos de Huang, Li e Yue (2010), Furletti et al. (2013) uti-
lizam episódios de paradas próximos a PoI’s (Point of Interest - Ponto
de interesse) para inferir tarefas realizadas. A proposta de Raj et al.
(2008) adiciona sensores (e.g., acelerômetro, microfone) para identificar
a realização de tarefas. Os trabalhos Clark e Doherty (2008), Torres
(2009) adicionam tarefas planejadas para identificar comportamentos
(e.g., realocamento, postergação).

Esta dissertação propõe um método para detecção e classificação
de inconsistências espaçotemporais utilizando três fontes de dados que
não foram utilizadas simultaneamente para este fim: (i) trajetórias
brutas de objetos móveis; (ii) dados de tarefas planejadas; e (iii) re-
latos de execução de tarefas. A classificação proposta sugere posśıveis
explicações para episódios ocorridos durante o deslocamento do objeto
móvel. Adicionalmente, o método contextualiza paradas ociosas (stops)
com PoIs próximos.

Além do método, esta dissertação também propõe uma classi-
ficação hierárquica de inconsistências espaçotemporais que não foi ex-
plorada na literatura atual. Uma classificação permitirá filtrar tipos de
inconsistências detectadas para tratá-las de maneira sistemática e de-
terminar perfis de comportamento de objetos móveis de acordo com os
tipos de inconsistências em que eles usualmente se envolvem (e.g., pa-
radas em locais distintos daqueles previstos para realizar suas tarefas),
entre outras possibilidades.

Assim, a detecção e a classificação de inconsistências espaço-
temporais pode refinar a análise do comportamento, auxiliar a inves-
tigação de posśıveis problemas (e.g., operacional, loǵıstica) e detec-
tar maus comportamentos (e.g., paradas ociosas, fraudes). As incon-
sistências classificadas podem ser analisadas sobre um data warehouse
de trajetórias, i.e., Movement Data Warehouse (MDW), como os pro-
postos em Fileto et al. (2014), Wagner et al. (2013). Um modelo multi-
dimensional semântico, como proposto em Fileto et al. (2014) permite
uma poderosa análise de informação de dados de movimento em um
custo razoável.



28

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo criar um método computaci-
onal para detectar automaticamente inconsistências espaço-temporais
entre trajetórias de objetos móveis (i.e., agentes que executam tare-
fas em um espaço geográfico) e suas tarefas planejadas e/ou relatadas.
As entradas do método proposto são: (i) trajetórias brutas de obje-
tos móveis; (ii) plano de execução de tarefas (contendo as coordenadas
geográficas e a duração prevista para a execução de cada tarefa); (iii)
relatos de execução de tarefas, gerados pelo objeto móvel executor (o
relato é composto pelos instantes inicial e final da execução da tarefa,
além da coordenada geográfica no instante final). O método proposto
executa um pré-processamento sobre os dados das três fontes de da-
dos e, posteriormente, os compara visando detectar e classificar cada
inconsistência encontrada, como apresentado na Figura 1.

Figura 1 – Visão geral do método proposto.
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Plano de Tarefas 
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A comparação utiliza dados espaciais e temporais do plano de
tarefas, trajetórias brutas dos objetos móveis e relatos de execução. O
método proposto faz uso de técnicas do estado da arte em processa-
mento de dados espaçotemporais. A sáıda do método é um conjunto de
inconsistências classificadas. As classes de inconsistências visam auxi-
liar no seu entendimento e na investigação de problemas operacionais
e posśıveis maus comportamentos dos objetos móveis.

1.2.1 Objetivos Espećıficos

1. Definição formal de conceitos fundamentais para o trabalho pro-
posto (trajetórias, episódios, tarefas planejadas, relatos de execução
e inconsistências);

2. Desenvolver o método proposto e formalizá-lo por meio de work-
flows, algoritmos e consultas para tarefas espećıficas;

3. Implementar um protótipo para aplicação do método proposto;
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4. Validar o método proposto;

1.3 METODOLOGIA

O trabalho iniciou a partir de uma pesquisa sobre as abordagens
para análise de comportamento de objetos móveis. A pesquisa elen-
cou trabalhos semelhantes que utilizam trajetórias e dados de tarefas
planejadas (e.g., Clark e Doherty (2008), Torres (2009)) e trabalhos
parcialmente semelhantes (e.g., Chen et al. (2012), Yuan et al. (2013))
que constroem diários de tarefas.

Posteriormente, foram desenvolvidas as definições formais acerca
dos conceitos adotados na dissertação. Os conceitos na literatura foram
adaptados quando necessário. Os conceitos tarefa planejada, relato de
execução de tarefa e inconsistência foram definidos formalmente. As
definições são apresentadas no caṕıtulo 2.

A partir das definições formais dos conceitos relevantes, o método
proposto foi concebido e formalizado. Como se trata de pesquisa apli-
cada, estudos de caso e dados reais foram frequentemente utilizados
para definir detalhes do método proposto. Feita a formalização do work-
flow, das consultas e das combinações de condições espaço-temporais
que definem as classes de inconsistências foi implementado o protótipo
do método. Os primeiros testes tiveram por objetivo analisar a quanti-
dade de inconsistências de cada classe detectadas em coleções de dados
reais. Os resultados desses testes permitiram diversos aperfeiçoamentos
do método. Posteriormente, o banco de dados do estudo de caso foi
adaptado para avaliar um protótipo desenvolvido para a proposta, que
apresentou resultados e artigos iniciais. Novas técnicas e medidas fo-
ram utilizadas para avaliar e melhorar o desempenho do resultado do
método. Por ausência de regra ouro, uma validação com medidas de
precisão e cobertura foi realizada com objetos móveis supervisionados
pelo autor da proposta. Ao final os resultados obtidos foram analisados,
comentados e relatados.

1.4 ESCOPO

O método proposto nesta dissertação não contempla análise de
comportamento de objetos móveis em tempo real. Ele é executado
sobre os dados após o peŕıodo de coleta das trajetórias. O método não
faz análise sobre os episódios de movimentos (moves).



30

A qualidade dos resultados está diretamente ligada a qualidade
dos dados utilizados. Por isso, o método pressupõe uma qualidade
razoável dos dados de trajetórias e relatos de coletados com o uso de
dispositivos móveis e locais de execução de tarefas planejadas, o quais
muitas vezes se referem a nomes de locais e assim precisam passar por
geocoding.

Esta dissertação propõe uma classificação hierárquica de incon-
sistências espaçotemporais que tentam explicar, através de suposições,
o que ocorreu com objeto móvel por um determinado peŕıodo de tempo
em um local. Diversas situações que não foram ou não podem ser pre-
vistas podem motivar ou explicar um fato que ocorreu com um objeto
móvel. Cada classificação caracteriza posśıveis explicação para o fato,
porém podem não traduzir a realidade.

1.5 ORGANIZAÇÃO

O restante deste trabalho está organizado em 6 caṕıtulos. O
caṕıtulo 2 apresenta conceitos e definições que fundamentam o método
proposto. O caṕıtulo 3 apresenta o método proposto para análise do
comportamento de objetos móveis. O caṕıtulo 4 apresenta a classi-
ficação proposta pela dissertação. No caṕıtulo 5 são apresentados os
experimentos realizados com dados reais de nosso estudo de caso e a
validação do método. O caṕıtulo 6 compara o método proposto com tra-
balho similares encontrados na literatura. Por fim, o caṕıtulo 7 conclui
sobre o método proposto e indica posśıveis horizontes para expansão
do trabalho.
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2 FUNDAMENTOS

Os dados de entrada do método proposto para a análise de com-
portamento de objetos móveis são: trajetórias brutas, plano de tarefas
e relatos de execução. As definições sobre estes itens apresentadas a
seguir são fundamentais para o entendimento deste trabalho.

2.1 TRAJETÓRIAS DE OBJETOS MÓVEIS

Uma trajetória bruta é uma sequência de posições espaçotem-
porais de um objeto móvel obtidas de um sensor (e.g., GPS, GSM,
RFID). A Figura 2 ilustra um exemplo de trajetória bruta enquanto a
Definição 1 formaliza tal conceito.

Figura 2 – Exemplo de trajetória bruta.

(x1, y1, t1) 
 

(xn, yn, tn) 
 

Definição 1 Uma trajetória bruta é uma sequência temporalmente
ordenada de posições espaçotemporais de um objeto móvel e tem a se-
guinte forma:

τ = (idMO, idTraj, (x1, y1, t1), ..., (xn, yn, tn))

onde:

• idMO é o identificador do objeto móvel;

• idTraj é o identificador único da trajetória τ ;

• cada (xi, yi, ti) é uma posição espaçotemporal (ponto) coletada
pela utilização de algum sensor (e.g., GPS, GSM) que indica a
coordenada espacial (xi, yi) ocupada pelo objeto no instante ti(1 ≤
i ≤ n); e

• n > 0 é o número de posições espaçotemporais de τ .
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As trajetórias brutas podem ser processadas visando a eliminação
de rúıdos causados pela limitação do dispositivo e problemas no pro-
cesso de obtenção de trajetórias (YAN et al., 2013). Desta forma, as
posições espaçotemporais podem ser ajustadas e estruturadas em epi-
sódios (MOUNTAIN; RAPER, 2001), como descrito na Definição 2.

Definição 2 Dada uma trajetória bruta
τ = (idMO, idTraj, (x1, y1, t1), ..., (xn, yn, tn)),um episódio é uma sub-
sequência maximal de τ que satisfaz um predicado, de forma que (1 ≤
start ≤ end ≤ n):

E = (idTraj, idE, (xstart, ystart, tstart)...(xend, yend, tend))

onde:

• idTraj é o identificador da trajetória;

• idE é o identificador único do episódio;

• xstart, ystart, tstart é a primeira posição espaçotemporal do episódio;

• xend, yend, tend é a última posição espaçotemporal do episódio;

Episódios podem ser, por exemplo, moves ou stops (indicando
um deslocamento ou permanência em um local, respectivamente). As
posições espaçotemporais que constituem um episódio como um stop
podem ser determinadas por distintos predicados (e.g., estar dentro de
um local, ter velocidade inferior a um determinado threshold). A pro-
posta de Spaccapietra et al. (2008) introduziu o modelo de trajetórias
com alternância de moves e stops e definiu uma trajetória semântica
como uma sequência de locais relevantes visitados pelo objeto móvel,
onde o local relevante representa o stop. Segundo Yan et al. (2013),
trajetória estruturada é uma sequência temporalmente ordenada de
episódios como formalizado na Definição 3.

Definição 3 Uma trajetória estruturada é uma sequência tempo-
ralmente ordenada de episódios temporalmente disjuntos da forma:

Ts = E0, E1, ...Em (m > 0)

A Figura 3 destaca episódios moves e stops detectados na tra-
jetória bruta da Figura 2. A Figura 3 permite observar com clareza a
sequência de episódios temporalmente disjuntos.

A próxima seção detalha métodos para identificação de episódios.
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Figura 3 – Exemplo de trajetória estruturada e seus episódios.
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2.2 DETECÇÃO DE EPISÓDIOS

Revisões detalhadas sobre conceitos e técnicas relacionadas com
o processamento de dados de trajetórias (e.g., detecção de episódios e
comportamentos relevantes) podem ser encontrados em Parent et al.
(2013), Pelekis e Theodoridis (2014). O algoritmo IB-SMoT (Inter-
section-Based Stops and Moves of Trajectories) proposto em Alvares
et al. (2007) é uma abordagem que obtém stops e moves a partir da
intersecção entre trajetórias e um dado conjunto de lugares. Outra
abordagem, porém baseada em velocidade, é proposta em Palma et al.
(2008): CB-SMoT (Cluster-Based SMoT). O método é capaz de identi-
ficar através da clusterização de posições adjacentes que o objeto móvel
permaneceu estacionado ou se moveu lentamente. Adicionalmente, um
episódio pode ter um centróide que representa a média de todos os
pontos espaciais que o compõem.

No presente trabalho é considerado que um stop é necessário
para que um objeto móvel execute uma determinada tarefa. Este pres-
suposto também é utilizado em Huang, Li e Yue (2010), Furletti et
al. (2013) e Clark e Doherty (2008). Os demais tipos de episódios são
descartados na versão atual deste trabalho. Por simplicidade um stop
é representado conforme a Definição 4.

Definição 4 Um stop é uma tupla no seguinte formato:

s = (idE, idTraj, startT ime, endT ime, (x, y))

onde:

• idE é o identificador único do episódio stop;

• idTraj é o identificador da trajetória;

• x, y é a coordenada do centróide do stop;

• startT ime é o instante inicial do stop; e
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• endT ime é o instante final do stop;

2.3 TAREFAS

De acordo com Huang, Li e Yue (2010), uma tarefa planejada tem
um local de execução, um instante inicial, uma duração, e um ou mais
objetivos. Entretanto, o método proposto não impõe um cronograma
ŕıgido, i.e., não importa quando a tarefa deve ser realizada, mas sim
se ela foi realizada com duração entre o mı́nimo e o máximo esperado.
Desta forma, uma tarefa planejada segue a Definição 5.

Definição 5 Uma tarefa planejada é uma tupla da forma que:

ϕ = (idMO, idTask, (x, y),minExpDuration,
maxExpDuration, requestDate, completionDate)

onde:

• idMO é o identificador do objeto móvel;

• idTask é o identificador da tarefa planejada;

• (x, y) são coordenadas espaciais onde a tarefa deve ser executada,
ou simplesmente local planejado;

• minExpDuration e maxExpDuration são, respectivamente, a
duração mı́nima e máxima esperada para a execução da tarefa,
onde minExpDuration ≤ maxExpDuration; e

• requestDate e completionDate são, respectivamente, a data de
requisição e data de conclusão da tarefa, onde requestDate ≤
completionDate;

Dessa forma, define-se o conjunto de tarefas planejadas:

Definição 6 Denomina-se P um conjunto de tarefas planejadas da
forma:

P = ϕ1, ϕ2, ..., ϕq (q ≥ 1)
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O trabalho de Clark e Doherty (2008) adiciona feedbacks dos
indiv́ıduos para confirmar os instantes de ińıcio e término de cada
execução de tarefa. Isto é feito em uma entrevista após o processamento
dos dados. No método proposto, é usado também o que chamamos
de relato de execução de tarefa, ou simplesmente relato de execução.
Trata-se de informações espaçotemporais fornecidas pelo próprio ob-
jeto móvel durante seu deslocamento, contribuindo para uma melhor
precisão de avaliação de comportamento.

Definição 7 Um relato de execução é uma tupla com a seguinte
configuração:

ρ = (idMO, idTask, startT ime, endT ime, (x, y))

onde:

• idMO é o identificador do objeto móvel;

• idTask é o identificador da tarefa planejada;

• startT ime é o instante inicial da execução da tarefa;

• endT ime é o instante final da execução da tarefa; e

• (x, y) é a coordenada espacial de onde o relato de execução foi
enviado e, supostamente, o local de execução da tarefa.

Assim, define-se o conjunto de relatos de execução de tarefa:

Definição 8 Denomina-se R um conjunto de relatos de execução de
tarefas, da forma:

R = ρ1, ρ2, ..., ρv (v ≥ 1)

2.4 INCONSISTÊNCIAS

Uma inconsistência é alguma discrepância espacial e/ou tempo-
ral entre a trajetória de um objeto móvel e uma tarefa planejada ou
relatada. Por exemplo, uma parada na trajetória que não corresponda
espacialmente ao local de execução de uma tarefa planejada ou cuja
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duração não esteja de acordo com o tipo de tarefa planejada ou as
informações do seu relato.

Logo, uma inconsistência pode ser simples ou composta. A in-
consistência simples ainda pode ser do tipo espacial ou temporal. Já
a inconsistência composta é formada pela combinação de uma incon-
sistência espacial e uma inconsistência temporal, por isso denomina-se
“espaçotemporal”, como demonstrado na Figura 4.

Figura 4 – Tipos de inconsistências.
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As inconsistências espaciais e temporais são classificadas a se-
guir. Nestas seções também são apresentadas posśıveis explicações das
respectivas inconsistências. Esta classificação procura contribuir para a
investigação do que ocorreu para ocasionar a inconsistência detectada.

2.4.1 Inconsistência Espacial

Esta seção classifica as inconsistências espaciais. Por simplici-
dade, doravante utilizamos s.p, ϕ.p e ρ.p para se referir a posição (co-
ordenadas (x, y)) associada a um stop s, tarefa planejada ϕ e relato de
tarefa ρ, respectivamente.

Sejam Ts = {s1, . . . , sm} um conjunto de stops de trajetória(s),
P = {ϕ1, . . . , ϕq} um conjunto de tarefas planejadas e R = {ρ1, . . . , ρv}
um conjunto de relatos de tarefas (m, q, v ∈ N+). Dados ϕ ∈ P ,
ρ ∈ R, todos de um mesmo objeto móvel, e ξ ∈ R+ um limite de
distância, se ϕ.idTask = ρ.idTask e distancia(ϕ.p, ρ.p) > ξ então há
uma inconsistência espacial entre ϕ e rho. Se não existe s ∈ Ts tal que
distancia(ϕ.p, s.p) ≤ ξ ou distancia(ρ.p, s.p) ≤ ξ então a tarefa pla-
nejada ϕ ou o relato de tarefa ρ, respectivamente, tem inconsistência
espacial com a trajetória do objeto móvel. Além disso, se dado s ∈ Ts
não existe ϕ tal que distancia(ϕ.p, s.p) ≤ ξ e/ou ρ não existe ρ tal que
distancia(ρ.p, s) ≤ ξ então há uma inconsistência espacial da parada s
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com as tarefas planejadas e/ou relatos de tarefas.
As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam as combinações de inconsistências

espaciais posśıveis entre uma tarefa planejada, um relato de execução e
um stop (ϕ, ρ e s, respectivamente). A primeira coluna dessas tabelas
se refere à classe de inconsistência enquanto a segunda se refere ao
cenário espacial. A terceira coluna apresenta a expressão conjuntiva
(comparações ligadas implicitamente com AND) que define cada classe
de inconsistência, ao passo que a última coluna apresenta uma posśıvel
explicação.

Os cenários apresentados na segunda coluna das tabelas utili-
zam a seguinte legenda: linhas cont́ınuas ligam dois elementos espaci-
almente próximos (distância ≤ ξ); linhas pontilhadas ligam dois ele-
mentos espacialmente distantes (distância > ξ). A proximidade es-
pacial entre ϕ e ρ, particularmente, considera a junção natural, i.e.,
ϕ.idTask = ρ.idTask. Em outras palavras:

• Uma linha cont́ınua liga ϕ ao respectivo relato (associado por
junção natural) ρ se e somente se o relato da respectiva tarefa foi
enviado a uma distância ≤ ξ;

• Uma linha pontilhada liga ϕ ao respectivo relato ρ se e somente
se o relato da respectiva tarefa foi enviado a uma distância > ξ

As ligações de tarefas planejadas e relatos com stops usando
linhas cont́ınuas e pontilhadas referem-se a existência ou não de stop
nas proximidades, respectivamente.
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Tabela 1 – Inconsistências espaciais com três elementos

Classe Cenário Expressão
Posśıvel

explicação

E01
ϕ.p ∼= ρ.p
ϕ.p ∼= s.p
ρ.p ∼= s.p

Sem
inconsistência

E02
ϕ.p 6∼= ρ.p
ϕ.p ∼= s.p
ρ.p ∼= s.p

Sem
sentido

E03
ϕ.p ∼= ρ.p
ϕ.p 6∼= s.p
ρ.p ∼= s.p

Sem
sentido

E04
ϕ.p ∼= ρ.p
ϕ.p ∼= s.p
ρ.p 6∼= s.p

Sem
sentido

E05
ϕ.p 6∼= ρ.p
ϕ.p 6∼= s.p
ρ.p ∼= s.p

Fraude (stop
para relatar a tarefa

em outro local)

E06
ϕ.p 6∼= ρ.p
ϕ.p ∼= s.p
ρ.p 6∼= s.p

Esquecimento de
relato,

relato posterior

E07
ϕ.p ∼= ρ.p
ϕ.p 6∼= s.p
ρ.p 6∼= s.p

Tarefa visitada,
relatada no

local, porém sem stop

E08
ϕ.p 6∼= ρ.p
ϕ.p 6∼= s.p
ρ.p 6∼= s.p

Tarefa não
visitada com relato

em outro local

A primeira classe da Tabela 1 não é uma inconsistência, pois
todos os elementos estão espacialmente próximos. Isto significa que
o objeto móvel realizou um stop próximo do local planejado para a
realização da tarefa, bem como o relato da respectiva tarefa foi enviado
próximo do local planejado.

As classes E02, E03 e E04 não fazem sentido, pois a corres-
pondência espacial entre dois pares de elementos garante a corres-
pondência espacial entre todos os três elementos.

A Tabela 2 apresenta as associações binárias posśıveis que ocor-
rem quando não há um dos três elementos (tarefa planejada ϕ, relato
de tarefa ρ ou stop s) associado via igualdade de chave ou proximidade
aos demais. A falta de tal elemento pode influenciar na explicação
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da inconsistência espacial. Novamente a associação entre ϕ e ρ, par-
ticularmente, requer além da proximidade a junção natural dada pela
condição ϕ.idTask = ρ.idTask.

Tabela 2 – Inconsistências espaciais com dois elementos

Classe
Representação

espacial
Representação

matemática
Posśıvel

explicação

E09 ϕ.p ∼= ρ.p
Tarefa visitada,

relatada no
local, porém sem stop

E10 ϕ.p 6∼= ρ.p
Tarefa não

visitada com relato
em outro local

E11 ϕ.p ∼= s.p
Tarefa

com stop
e sem relato

E12 ϕ.p 6∼= s.p
Tarefa

sem stop
e sem relato

E13 ρ.p ∼= s.p

Stop para
relatar

uma tarefa
desconhecida

E14 ρ.p 6∼= s.p

Stop ocioso
e relato de
uma tarefa

desconhecida

A classe E09 trata de um caso onde o objeto móvel não realiza um
stop próximo ao local planejado para realização da tarefa, no entanto
a relata próximo ao local planejado. Isto pode ocorrer quando o objeto
móvel não ficou próximo do local por tempo suficiente para caracterizar
um stop. Como a tarefa planejada e reportada não tem correspondência
espacial com um stop, a posśıvel explicação é semelhante da classe E07.
Os demais casos tem explicação análogas.

A Tabela 3 apresenta as posśıveis inconsistências com apenas um
elemento. Isto significa que o elemento não tem nenhuma junção por
proximidade espacial com outro.
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Tabela 3 – Inconsistências espaciais com um elemento

Classe
Representação

espacial
Representação

matemática
Posśıvel

explicação

E15 ϕ.p
Tarefa não
realizada

E16 ρ.p
Relato

de tarefa
desconhecida

E17 s.p
Parada
ociosa

A classe E15 ilustra a situação de uma tarefa não relatada e sem
stop, provavelmente não realizada. Já a classe E16 ilustra um caso onde
o objeto móvel relatou uma tarefa desconhecida. O último caso ilustra
a situação onde o objeto móvel permaneceu parado longe de qualquer
local planejado e sem relatar nenhuma tarefa, classificado como parada
ociosa.

Finalmente, ainda é posśıvel haver mais de um stop próximo
ao local da tarefa planejada, caracterizando um retrabalho ou revisita,
como apresentado na Tabela 4. Isto acontece quando um objeto móvel
realiza mais de um episódio stop próximo ao local planejado. Nesta
situação apenas o primeiro stop é considerado para demais junções es-
paçotemporais.

Tabela 4 – Inconsistências espaciais com cardinalidade

Classe
Representação

espacial
Representação

matemática
Posśıvel

explicação

E18
ϕ.p ∼= s1.p
ϕ.p ∼= s2.p

Retrabalho
Revisita (s2)

2.4.2 Inconsistência Temporal

Nesta seção são classificadas as inconsistências temporais. Por
simplicidade, doravante utilizamos s.duracao, rho.duracao para se re-
ferir a duração de um stop e um relato de tarefa, respectivamente.
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Sejam Ts = {s1, . . . , sm} um conjunto de stops de trajetória(s),
P = {ϕ1, . . . , ϕq} um conjunto de tarefas planejadas e R = {ρ1, . . . , ρv}
um conjunto de relatos de tarefas (m, q, v ∈ N+). Dados ϕ ∈ P ,
ρ ∈ R, todos de um mesmo objeto móvel, se ϕ.idTask = ρ.idTask
e ρ.duracao > ϕ.maxExpDuration então há uma inconsistência tem-
poral entre ϕ e ρ. Se existe s ∈ Ts tal que distancia(ϕ.p, s.p) ≤ ξ e
s.duracao < ϕ.minExpDuration então a tarefa planejada ϕ e o stop s
tem uma inconsistência temporal.

Uma inconsistência temporal caracteriza-se pela divergência na
duração entre uma tarefa planejada ϕ ∈ P e um relato ρ ∈ R e/ou um
stop s ∈ Ts. Tem-se uma inconsistência temporal quando pelo menos
uma das seguintes condições não é satisfeita:

c1 : ρ.duracao ≤ ϕ.maxExpDuration
c2 : ρ.duracao ≥ ϕ.minExpDuration
c3 : s.duracao ≤ ϕ.maxExpDuration
c4 : s.duracao ≥ ϕ.minExpDuration

A Tabela 5 apresenta as posśıveis combinações de inconsistências
temporais que podem ser detectadas usando as condições apresentadas.
Na primeira coluna são apresentadas as classes de inconsistência. As
colunas c1, c2, c3 e c4 são marcadas com 3 se a respectiva condição
temporal for satisfeita, caso contrário são marcadas com 7. Se o valor
da respectiva condição não pode ser avaliado, então é atribúıdo “-”. Na
última coluna são apresentadas posśıveis explicações para a respectiva
inconsistência.

A classe T01 se refere a ausência de inconsistência temporal,
uma vez que as durações do relato e do stop são maiores ou iguais a
duração mı́nima esperada e menores ou iguais a duração máxima. A
classe T02 refere-se a divergência na duração do stop, que foi maior
que o planejado para a execução da tarefa. Já na classe T03 ocorre a
divergência temporal oposta: a duração do stop é menor que a duração
planejada. As demais inconsistências tem explicações análogas.
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Tabela 5 – Tabela de Classificação de Inconsistências Temporais
Classe c1 c2 c3 c4 Classificação
T01 3 3 3 3 Sem Inconsistência
T02 3 3 3 7 Tarefa rapidamente visitada
T03 3 3 7 3 Ociosidade no local planejado
T04 3 3 7 7 Situação não posśıvel

T05 3 7 3 3
Duração relata menor

que a duração planejada

T06 3 7 3 7
Duração do relato e do

stop inferior ao planejado

T07 3 7 7 3

Duração relatada inferior ao
planejado e duração do stop

superior ao planejado
T08 3 7 7 7 Situação não posśıvel
T09 7 3 3 3 Supervalorização do tempo

T10 7 3 3 7
Supervalorização do tempo
com breve duração de stop

T11 7 3 7 3
Duração do relato e do stop

superior ao planejado
T12 7 3 7 7 Situação não posśıvel
T13 7 7 3 3 Situação não posśıvel
T14 7 7 3 7 Situação não posśıvel
T15 7 7 7 3 Situação não posśıvel
T16 7 7 7 7 Situação não posśıvel
T17 3 3 - - Relato coerente, porém sem stop

T18 3 7 - -
Duração relata menor que a

duração planejada, porém sem stop

T19 7 3 - -
Duração relata maior que a

duração planejada, porém sem stop
T20 7 7 - - Situação não posśıvel

T21 - - 3 3
Duração de stop conforme o
planejado, porém sem relato

T22 - - 3 7 Breve duração do stop

T23 - - 7 3
Ociosidade em local de tarefa

não relatada
T24 - - 7 7 Situação não posśıvel

T25 - - - -
Tarefa não realizada

(não relatada, não visitada)
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3 MÉTODO PROPOSTO

Esta seção descreve o método proposto para análise de compor-
tamento de objetos móveis através da comparação de suas respectivas
trajetórias, tarefas planejadas e relatos de tarefas. A subseção 3.1 apre-
senta uma visão geral do método proposto na forma de um processo
e detalha alguns processamentos pré detecção de inconsistências. As
seções seguintes explicam o método de detecção e classificação de in-
consistências em detalhes.

3.1 VISÃO GERAL

O método proposto recebe como entrada três conjuntos de dados:
(i) um conjunto de tarefas planejadas P (Definição 5); (ii) um con-
junto de relatos de execuç~ao R (Definição 7); e (iii) um conjunto
de trajetórias brutas denotado por T (Definição 1). Todos estes
conjuntos se referem a dados coletados dos mesmos objetos móveis, na
mesma região geográfica e durante um determinado peŕıodo de tempo.
O fluxo de dados do método proposto é apresentado na Figura 5.

Figura 5 – Fluxo de processamento de dados do método proposto.

Carga e Pré-

processamento 

IB-SMoT 

Adaptado P R 

T 
Remoção dos 

pontos do IB-SMoT 

T' 

Ts' 

CB-SMoT 
Detecção de 

Inconsistências 

Classificação de 

Inconsistências 

Vincular stops 

ociosos a PoIs 

Inconsistências 

Classificadas 

Ts 

1 

2 

3 

4 

5 

6 7 

P 

R 

T 

PoIs 

A etapa 1 é uma Carga e Pré processamento para inserir as
entradas do método no banco de dados, aplicar geocoding e eliminar
dados errôneos de P e R. A etapa 2 produz Ts aplicando o algoritmo
IB-SMoT customizado ao conjunto de trajetórias T . A versão do
algoritmo de Alvares et al. (2007) utilizado neste trabalho utiliza o
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conjunto de trajetórias T para encontrar stops próximos dos locais pre-
vistos de execução de cada tarefa planejada em P e com ińıcio e fim do
stop dentro do peŕıodo de tempo previsto para a execução da tarefa.

A etapa 3 segmenta as trajetórias do conjunto T, gerando um
conjunto de sub-trajetórias T ′. Isto ocorre com a remoção dos pon-
tos que compõem stops gerados pelo IB-SMOT. Para detectar outros
episódios stops, a etapa 4 executa o CB-SMoT com T ′ para produzir o
conjunto T ′

s.
A detecção de inconsistências espaçotemporais, utilizando con-

sultas espaçotemporais sobre P, R, Ts(paradas em locais previstos de
realização de tarefas) e T ′

s (paradas em outros locais quaisquer), é re-
alizada na quinta etapa. Os resultados obtidos na quinta etapa são
então interpretados pela sexta etapa, que se baseia nas combinações de
inconsistências espaciais e temporais encontradas para então classificá-
las.

Para auxiliar na interpretação do comportamento do objeto móvel
a sétima etapa obtém o ponto de interesse mais próximo de cada stop
ocioso. Estes pontos de interesse estão descritos em bancos de dados
legados (e.g., OpenStreetMap, Wikimapia) e coleções de dados liga-
dos (e.g., DBPedia, LinkedGeoData). As seções e subseções seguintes
explicam e exemplificam as etapas do método.

3.2 CARGA E PRÉ PROCESSAMENTO

A etapa de pré processamento executa duas operações, sendo a
primeira o geocoding. Isto porque os conjuntos de dados sobre tarefas
planejadas do nosso estudo de caso incluem apenas os endereços (e
não as coordenadas) dos locais de realização previstos para as tarefas
planejadas. O geocoding obtém as coordenadas geográficas dos locais
de execução de cada tarefa planejada a partir do endereço do seu local
de execução. Existem diversas possibilidades para tal operação, por
questão de facilidade de uso, optamos pelo Google Geocoding API 1.

Os dados (duração e local planejados) da tarefa planejada são
essenciais para a análise do comportamento do objeto móvel, pois ser-
vem de critério para identificação de inconsistências. Logo, a segunda
operação de processamento remove os relatos de execução de tarefas
que não existem no conjunto de tarefas planejadas. A partir de então,
todo relato de execução ρ ∈ R obrigatoriamente relata a execução
de uma tarefa planejada ϕ ∈ P . Isso é necessário para evitar um

1https://developers.google.com/maps/documentation/geocoding/
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grande número de anomalias detectadas devido a problemas nos dados
de entrada.

3.3 IB-SMOT ADAPTADO

Como apresentado na seção 2.2, existem revisões detalhadas so-
bre o processamento de trajetórias com objetivo de identificar episódios.
Versões iniciais deste trabalho utilizavam o CB-SMoT para a iden-
tificação dos stops (tanto em locais planejados quanto em locais ar-
bitrários). Porém o algoritmo pode gerar stops espacialmente prolonga-
dos pois se baseia na velocidade do objeto móvel. Um congestionamento
ilustra um caso onde o CB-SMoT, dependendo da sua parametrização,
gera um stop prolongado, como apresenta a Figura ??.

Figura 6 – Stops prolongados detectados pelo CB-SMoT.

Centroide 

(a) (b) 

A A 

É posśıvel perceber na Figura ?? (a) que o objeto móvel possui
alguns pontos dentro do poĺıgono azul A. Em seguida, há uma sub-
sequência de pontos espacialmente próximos, caracterizando um con-
gestionamento. O CB-SMoT, por se basear na velocidade do objeto
móvel identificaria os pontos da Figura ?? (b) como um stop. Logo, o
centroide do stop fica deslocado, como destacado na Figura ?? (b).

O algoritmo IB-SMoT, proposto por Alvares et al. (2007), baseia-
se na intersecção da trajetória com geometrias de locais de interesse.
Desta forma, se um segmento de trajetória intersecta um local de inte-
resse por pelo menos um tempo ∆t, este segmento é identificado como
um stop no local onde o objeto móvel permaneceu parado. Consequen-
temente, o centroide do stop se localiza também dentro do local de
interesse.
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Um segmento de trajetória (xf , yf , tf , ...xq, yq, tq) que inter-
secta o local de execução de uma tarefa ϕ só deve ser caracterizado
como um stop se, e somente se, a trajetória pertencer ao mesmo ob-
jeto móvel ao qual a execução da tarefa foi planejada. Além disso, os
instantes do segmento da trajetória devem estar contidos no intervalo
entre as datas de requisição e de conclusão da tarefa planejada, isto é:

ϕ.idMO = τ.idMO
ϕ.requestDate ≤ tf ; e
ϕ.completionDate ≥ tq

Estas condições na caracterização de stops impedem, por exem-
plo, a geração indevida de episódios stops quando o objeto móvel per-
maneceu próximo ao local da tarefa planejada em um instante de tempo
anterior à data de requisição da tarefa.

Para contemplar tais condições, o algoritmo proposto por Alva-
res et al. (2007) foi adaptado para a realidade do método proposto.
Dessa forma, o algoritmo adaptado considera simultaneamente a inter-
secção espacial e temporal entre segmentos das trajetórias e as tarefas
planejadas. A Figura 7 ilustra o deslocamento de um objeto móvel,
através da trajetória τ , que deve realizar as tarefas ϕ1 e ϕ2 no locais
delimitados pelas respectivas circunferências.

Figura 7 – Detecção de stops através da adaptação do IB-SMoT

φ1 

φ2 

stop_1 

(a) (b) 

φ1 

φ2 

τ τ 

Na Figura 7 (a) é posśıvel perceber através da trajetória τ que
o objeto móvel permanece próximo ao local da tarefa ϕ1 durante um
segmento da trajetória. No entanto, este segmento só é considerado
um stop se os instantes iniciais e finais estão contidos no peŕıodo de
tempo transcorrido entre a data de requisição e a data de conclusão da
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tarefa. No caso da Figura 7, consideraremos que além da intersecção
espacial, há também a intersecção temporal entre o segmento e as datas
de requisição e conclusão de ϕ1. Logo, o algoritmo identifica stop 1
(Figura 7 (b)) como um episódio.

Ainda na Figura 7, também é posśıvel perceber que o objeto
móvel não visitou ϕ2, pois nenhum segmento da trajetória intersectou
a circunferência em torno do local de execução de ϕ2. Dessa forma,
supõe-se que a tarefa ϕ2 não foi realizada, nem seu local de execução
visitado. Além disso, através de um aglomerado de pontos espaciais
da trajetória, é posśıvel notar que o objeto móvel permaneceu próximo
a um local arbitrário, delimitado pelo quadrado em verde na Figura
7 (b). Tal segmento de trajetória não é caracterizado como stop pelo
IB-SMoT pois não intersecta com nenhum local de tarefa planejada.
Estes stops, realizados em locais arbitrários, serão identificados pelo
CB-SMOT, como descrito nas subseções a seguir (3.4 e 3.5).

O Algoritmo 1 apresentado no Apêndice A ilustra a adaptação
realizada no IB-SMoT. O produto do execução do IB-SMoT adaptado
é o conjunto de episódios stops em locais de interesse, denominado Ts.

3.4 REMOÇÃO DOS PONTOS DO IB-SMOT

Como a etapa anterior identifica apenas os stops realizados nas
proximidades de locais previstos para a execução, e para investigar pa-
radas ociosas ou por causas alheias à realização de tarefas, é necessário
identificar os stops realizados em locais arbitrários. Para realizar tal
identificação é coerente que se descarte as coordenadas espaçotempo-
rais de trajetórias em T que formam um episódio s em Ts. Tal etapa
segmenta o conjunto de trajetórias T através da eliminação de pontos
pertencentes a episódios de Ts, resultando em um conjunto de sub-
trajetórias T ′.

Usando o mesmo cenário apresentado na Figura 7, esta etapa
segmenta τ em duas sub trajetórias (τ1 e τ2), como mostra a Figura
8. É posśıvel perceber na Figura 8 que a remoção excluiu os pontos do
stop 1 (Figura 7 (b)) identificado pelo algoritmo IB-SMoT adaptado.
As sub-trajetórias identificadas por τ1 e τ2 vão compor o conjunto T ′

retornado pela etapa 3.
Esta etapa é necessária para que o CB-SMoT não identifique o

stop já identificado pelo IB-SMoT, evitando duplicidade de informação.
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Figura 8 – Remoção de stops segmentando a trajetória

τ 1 

τ 2 

3.5 CB-SMOT

A etapa 4 do processo proposto (Figura 5) identifica os stops
ocorridos em locais arbitrários. Para tal, utiliza como entrada de dados
o conjunto de sub trajetórias T ′ e o algoritmo CB-SMoT (PALMA et

al., 2008). Este algoritmo identifica stops através da clusterização de
posições adjacentes em que o objeto móvel permaneceu estacionado
ou se moveu lentamente. Utilizando as sub-trajetórias da Figura 8, a
Figura 9 ilustra os resultados desta etapa.

O algoritmo CB-SMoT executado sobre as trajetórias τ1 e τ2,
apresentadas na Figura 9, identificaria apenas o stop 2. O CB-SMoT é
capaz de identificar paradas realizadas em locais arbitrários. Os stops
identificados pelo CB-SMoT são então adicionados a T ′

s, um conjunto
de episódios stops.

3.6 DETECÇÃO DE INCONSISTÊNCIAS

As entradas da etapa 5, núcleo do processo proposto para de-
tecção e classificação de inconsistências, são P, R, Ts e T

′
s, onde:

P = {ϕ1, ϕ2, . . . , ϕ[P ]}
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Figura 9 – Identificação de stops em locais arbitrários

τ 1 

τ 2 

stop_2 

R = {ρ1, ρ2, . . . , ρ[R]}
Ts = {s1, s2, . . . , s[Ts]}
T ′
s = {s1, s2, . . . , s[T ′

s]}

A detecção de inconsistências é realizada através de consultas
SQLs espaçotemporais sobre os dados das entradas P, R, Ts e T

′
s ar-

mazenados em um banco de dados relacional com extensão espacial,
como o Postgis. As consultas aplicam sucessivas junções espaçotempo-
rais entre planned tasks (P ), reports (R), stop episodes ibsmot (Ts),
stop episodes cbsmot (T ′

s). Os atributos seguem as respectivas de-
finições (Definições 5, 7, 4 e 4, respectivamente). As subseção 3.6.1
apresenta a detecção de inconsistências espaciais enquanto a subseção
3.6.2 apresenta a detecção de inconsistências temporais.

3.6.1 Detecção de Inconsistências Espaciais

O objetivo da detecção de inconsistência espacial é detectar si-
tuações que se encaixam nas classes de inconsistências espaciais elenca-
das nas Tabelas 1, 2 e 3. As inconsistências espaciais são detectadas a
partir de duas consultas. A primeira consulta é apresentada na Figura
10 e tem como objetivo obter as inconsistências espaciais entre a tarefa
planejada, relatos de execução e episódios stops detectados pelo IB-
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SMoT adaptado (P, R, Ts). A proximidade entre dois componentes é
verificada através de thresholds espaciais: ξPR entre a tarefa planejada
e o relato; ξPT entre a tarefa planejada e o stop. A consulta da Figura
10 utiliza uma projeção de R denominada R′, em outras palavras:

R′ = πidMO,idTask,startT ime,endTime,x,y(R)

Figura 10 – Detectando inconsistências espaciais a partir das tarefas
planejadas

π P.idTask, point(P.x, P.y), 
R.idTask, R'.idTask, Ts.idE 

⟗ 

P.idMO = Ts.idMO AND P.requestDate ≤ Ts.startTime  

AND P.maxCompletionDate ≤ Ts.endTime 

AND distance((P.x, P.y), (Ts.xc, Ts.yc)) ≤ ξPT 
 

Ts 
⟗ 

P.idMO = R'.idMO AND P.requestDate ≤ R'.startTime 

AND P.maxCompletionDate ≤ R'.endTime  

AND distance((P.x,P.y), (R'.x,R'.y)) ≤ ξPR 

R' 
⟕ 

P.idTask = R.idTask 

AND P.idMO = R.idMO 

R P 

A primeira operação executada é uma junção natural (P ./ R)
que permite identificar se a tarefa foi relatada ou não e se um relato cor-
responde a uma tarefa planejada, i.e. determinar se há um relato com o
mesmo identificador de tarefa (idTask) da tarefa planejada. A segunda
junção (P ./ R′) é espacial e permite descobrir se o respectivo relato
de execução de tarefa foi feito próximo ao local planejado. Enquanto a
terceira junção (P ./ Ts), também espacial, habilita o descobrimento
de stops próximos ao local planejado. Parte da terceira junção pode
ser feita pelo próprio IB-SMoT, que retorna stops associados com os
respectivos locais previstos de realização de tarefas dentro dos quais
tais paradas acontecem. Se adotada esta estratégia e não há stop em
um local de tarefa planejada, insere-se um registro para a junção entre
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tal tarefa e um stop, com valor NULL para os dados do stop. Quando
uma dessas condições de junção não é observada para algum par de
elementos há uma inconsistência espacial. Tais falhas de casamento de
elementos são identificadas por meio de valores NULL no resultado
final da sequência de junções apresentada na Figura 10. Exemplifi-
cando: quando ts.idE é NULL significa que a tarefa planejada não
teve nenhum stop próximo ao local.

A segunda consulta espacial, apresentada na Figura 11, tem
como objetivo detectar inconsistências espaciais envolvendo stops de-
tectados em locais arbitrários com o uso do CB-SMoT foram gerados
em locais arbitrários. Tal consulta verifica se há junção espacial entre
cada um desses stops com local de tarefa planejada (caracterizando um
revisita ou problemas de ajuste de parâmetros para detecção de stops
e junções espaciais) e relato de execução (caracterizando uma parada
exclusivamente para relatar a realização de tarefa, em local distinto ao
previsto para a sua execução).

Figura 11 – Detectando inconsistências espaciais a partir de stops do
CB-SMoT

π P.idTask, st_makepoint(P.x, 

P.y), R.idTask, T's.idE 

⟖ 

P.idMO = T's.idMO AND P.requestDate ≤ T's.startTime  

AND P.maxCompletionDate ≤ T's.endTime AND 

distance((P.x, P.y), (T's.xc, T's.yc)) ≤ ξPT 
 

T's 

⟖ 

P.idMO = T's.idMO AND 

distance((R.x, R.y), (T's.xc, T's.yc)) ≤ ξTR 

R 

P 

O Apêndice B apresenta as consultas das Figuras 10 e 11 em
SQL. Para exemplificar o resultado da execução das consultas de de-
tecção de inconsistência espacial considere o cenário apresentado na Fi-
gura 12, onde um objeto móvel deve executar duas tarefas (ϕ.idTask =
1 e ϕ.idTask = 2) nos locais limitados pelas respectivas circunferências.
A trajetória do objeto é representada pelos pontos em preto.

Na Figura 12 é posśıvel notar que o objeto móvel visita a tarefa
ϕ.idTask = 1 e realiza um stop s.idE = 1 dentro da região delimitada
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Figura 12 – Exemplo de detecção de inconsistências

φ.idTask = 1 

φ.minExpDuration = 20min 

φ.maxExpDuration = 30min 

φ.idTask = 2 

φ.minExpDuration = 40min 

φ.maxExpDuration = 50min 

s.idE = 1 

s.Duration = 40min 

s.idE = 2 

s.Duration = 20min 

ρ.idTask = 2 

ρ.duration = 20min 

para a execução da tarefa idTask = 1. Tal stop tem duração de 40
minutos. Um outro stop com s.idE = 2 é realizado em um local ar-
bitrário. O objeto móvel não visita a tarefa ϕ.idTask = 2, porém o
respectivo relato ρ.idTask = 2 foi feito em um local distante do plane-
jado. A Tabela 6 apresenta o resultado obtido através da consulta da
Figura 10.

Tabela 6 – Resultado da detecção de inconsistências espaciais
P.idTask R.idTask R′.idTask T.idE T ′

s.idE
1 null null 1 null
2 2 null null null

No cenário descrito na Figura 12 a consulta da Figura 10 retorna
dois registros: um para cada tarefa. A tarefa idTask = 1 tem apenas
a junção espacial com T , isto porque um stop foi realizado na região
planejada. Já a tarefa idTask = 2 tem apenas a junção natural com o
relato.

A Tabela 7 apresenta o resultado obtido a partir da execução
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da consulta da Figura 11. A consulta retorna a junção espacial entre
o stop, realizado em local arbitrário, e o relato de execução da tarefa
idTask = 2. Porém, esses elementos não fazem junção espacial com
nenhuma tarefa planejada.

Tabela 7 – Resultado da detecção de inconsistências espaciais
P.idTask R.idTask R′.idTask T.idE T ′

s.idE
null 2 null null 2

Registros como os descritos nas Tabelas 6 e 7 serão utilizados na
etapa de classificação de inconsistências.

As junções espaciais abertas contidas nas consultas das Figuras
10 e 11 podem revelar combinações diferentes para um mesmo com-
ponente. Uma mesma tarefa ϕ pode ter junção espacial com mais de
um relato de execução de diferentes tarefas. Alguns casos são explo-
rados, mas um estudo mais profundo é necessário para analisar estas
cardinalidades.

3.6.2 Detecção de Inconsistências Temporais

O objetivo da detecção de inconsistência temporal é detectar
situações que se encaixam nas classes de inconsistências espaciais elen-
cadas na Tabela 5. Isto significa detectar situações onde há divergência
na duração dos elementos ρ (relato de execução) e s (stop) com ϕ (tarefa
planejada). Para detectar as inconsistências temporais duas consultas
são realizadas comparando atributos temporais de P, R, Ts e T

′
s. As

duas consultas utilizam as condições c1, c2, c3, c4 expostas na seção
2.4.2.

A consulta da Figura 13 tem os mesmos critérios de junção da
consulta apresentada na Figura 10, entretanto compara os atributos
temporais com seus respectivos relatos e stop, i.e., P, R e Ts. Já na
consulta apresentada na Figura 14 é semelhante a consulta da Figura
11, entretanto a comparação temporal ocorre entre T ′

s, R e P .
Os valores booleanos são armazenados em c1, c2, c3, c4, da

mesma forma que a segunda consulta temporal, apresentada na Figura
14.

O Apêndice C apresenta as consultas das Figuras 13 e 14 em
SQL. A consulta na Figura 14 tem funcionamento similar à consulta
anterior, porém utiliza T ′

s, R e P . Considerando o cenário apresentado
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Figura 13 – Detectando inconsistências temporais a partir de tarefas
planejadas

π P.idTask, R.idTask, Ts.idE, 
(R.duracao < P.maxExpDuration) as c1, 

(R.duracao > P.minExpDuration) as c2, 

(Ts.duracao < P.maxExpDuration) as c3, 

(Ts.duracao > P.minExpDuration) as c4 

⟗ 
P.idMO = Ts.idMO AND P.requestDate ≤ Ts.startTime  

AND P.maxCompletionDate ≤ Ts.endTime 

AND distance((P.x, P.y), (Ts.xc, Ts.yc)) ≤ ξPT 
 

Ts 
⟗ 

P.idMO = R'.idMO AND P.requestDate ≤ R'.startTime 

AND P.maxCompletionDate ≤ R'.endTime  

AND distance((P.x,P.y), (R'.x,R'.y)) ≤ ξPR 

R' ⟕ 
P.idTask = R.idTask 

AND P.idMO = R.idMO 

R P 

Figura 14 – Detectando inconsistências temporais a partir de stops do
CB-SMoT

π P.idTask, R.idTask, T's.idE, 
(R.duracao < P.maxExpDuration) as c1, 

(R.duracao > P.minExpDuration) as c2, 

(Ts.duracao < P.maxExpDuration) as c3, 

(Ts.duracao > P.minExpDuration) as c4 

⟗ 
P.idMO = T's.idMO AND P.requestDate ≤ T's.startTime  

AND P.maxCompletionDate ≤ T's.endTime AND 

distance((P.x, P.y), (T's.xc, T's.yc)) ≤ ξPT 
 

T's 

⟖ 
R.idMO = T's.idMO AND 

distance((R.x, R.y), (T's.xc, T's.yc)) ≤ 

ξTR 

R 

P 
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na Figura 12, a Tabela 8 apresenta o resultado da execução da consulta
da Figura 13.

Tabela 8 – Resultado da detecção de inconsistências temporais
P.idTask R.idTask Ts T ′

s c1 c2 c3 c4

1 null 1 null null null false true
2 1 null null true false null null

A tarefa planejada idTask = 1 não tem relato de execução, logo
c1 e c2 não podem ser avaliados, porém a tarefa possui um stop com
duração maior que a duração planejada, logo c3 e c4 foram avaliados. A
tarefa idTask = 2 tem relato de execução, porém não tem um stop, logo
c1 e c2 foram avaliados e c3 e c4 não foram. O resultado da execução
da consulta da Figura 14 é apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 – Resultado da detecção de inconsistências temporais
P.idTask R.idTask Ts T ′

s c1 c2 c3 c4

null 2 null 2 null null null null

A consulta da Figura 14 obtém apenas um registro. Isto ocorre
porque a junção espacial entre o stop s.idE = 2 e relato de execução
ρ.idTask = 2 é verificada. Entretanto, não há nenhuma tarefa plane-
jada c1, c2, c3 e c4, e por isso não podem ser avaliados.

Registros como os apresentados nas Tabelas 8 e 9 serão utilizados
na etapa de classificação de inconsistências.
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4 CLASSIFICAÇÃO DE INCONSISTÊNCIAS

Os resultados obtidos pela execução das consultas espaçotempo-
rais apresentadas nas Figuras 10, 11, 13 e 14 são então “interpretados”
para serem classificados de acordo com as classes de inconsistências
apresentadas nas seções 2.4.1 e 2.4.2.

É importante destacar que as classificações aqui propostas ten-
tam, através de suposições, explicar o comportamento de objetos móveis.
Diversas situações não podem ser previstas, de forma que tais classi-
ficações podem não traduzir a realidade.

4.1 CLASSIFICAÇÃO ESPACIAL

A classificação espacial utiliza os resultados obtidos na etapa
de detecção de inconsistência espacial (subseção 3.6.1). São registros
semelhantes aos descritos na Tabela 6, onde um ou mais elementos
entre P, R, R′, Ts e T

′
s podem ser nulos, tais como os descritos na

seção 2.4.1.
A etapa de classificação espacial aplica as classes de inconsistências

espaciais sobre cada inconsistência detectada de acordo com a presença
ou ausência dos elementos P, R, R′, Ts e T ′

s. Isto é posśıvel porque a
etapa de detecção utilizou junções abertas e espaciais, permitindo a
descoberta de elementos espacialmente próximos.

A Tabela 10 apresenta algumas classificações de inconsistências
espaciais obtidas a partir dos resultados obtidos em 3.6.1. O śımbolo
∃ e 6 ∃ indicam se os atributos P , R, R′, Ts e T ′

s estão presentes ou
não. A última coluna referencia a respectiva classe de inconsistência
espacial. As inconsistências apresentadas são consideradas relevantes
pela empresa de fornecimento de água de nosso estudo de caso para
investigar posśıveis comportamentos inadequados de suas equipes de
manutenção.

A classe E01 na Tabela 10 apresenta um caso de não incon-
sistência, i.e., o relato e o stop foram realizados suficientemente próximos
ao local planejado e entre o peŕıodo de requisição e encerramento da
tarefa planejada. A classe E11 é uma ilustração da tarefa ϕ.idTask = 1
da Figura 12, isto porque a tarefa foi visitada mas não foi relatada. Já
a classe E08 ilustra a tarefa ϕ.idTask = 2 da Figura 12, pois o local
planejado não foi visitado e o relato de execução foi feito em um local
distante do esperado para a execução da tarefa. As demais classes tem
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Tabela 10 – Algumas classes de inconsistências espaciais
P.∗ R.∗ R′.∗ Ts.∗ T ′s.∗ Classe
∃ ∃ ∃ ∃ 6 ∃ E01
∃ ∃ 6 ∃ ∃ 6 ∃ E06
∃ ∃ ∃ 6 ∃ 6 ∃ E07
∃ ∃ 6 ∃ 6 ∃ 6 ∃ E08
∃ 6 ∃ 6 ∃ ∃ 6 ∃ E11
∃ 6 ∃ 6 ∃ 6 ∃ 6 ∃ E15
6 ∃ 6 ∃ 6 ∃ 6 ∃ ∃ E17
∃ 6 ∃ 6 ∃ ∃ ∃ E18

explicações similares.

4.2 CLASSIFICAÇÃO TEMPORAL

A classificação temporal utiliza os resultados obtidos na etapa
de detecção de inconsistência temporal (subseção 3.6.2). São registros
como os descritos na Tabela 8, onde c1, c2, c3 e c4 podem ser valores
booleanos ou nulos. Logo, o número de combinações posśıveis é 34. En-
tretanto, esse número pode ser reduzido ao eliminar certas combinações
que não fazem sentido (e.g., se c1 IS NULL então c2 IS NULL e não
pode ser avaliado).

A classificação temporal interpreta cada inconsistência detectada
de acordo com o valor dos elementos c1, c2, c3 e c4. Isto é posśıvel por-
que a etapa de detecção utilizou comparações temporais de acordo
com as definições apresentadas na subseção 2.4.2. Dessa forma, se um
objeto móvel realiza um relato ρ da tarefa ϕ com duração maior do que
o que foi planejado para a tarefa, então:

ρ.duration > ϕ.maxExpDuration ⇒ c1 = false

A Tabela 11 apresenta algumas classificações de inconsistências
temporais e suas respectivas classificações temporais. As colunas c1,
c2, c3 e c4 são marcadas com 3 se a respectiva condição temporal for
satisfeita, caso contrário são marcadas com 7. Se o valor não pode ser
avaliado então será atribúıdo “-“.

A classe T01 da Tabela 11 apresenta um caso de “Não Incon-
sistência” onde o objeto móvel realizou um stop com duração entre
a duração mı́nima e máxima planejado para a tarefa. Além disso,
a duração relatada pelo objeto móvel também foi um valor entre a
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Tabela 11 – Algumas classes de inconsistências temporais
c1 c2 c3 c4 Classe
3 3 3 3 T01
3 3 3 7 T02
3 3 7 3 T03
3 7 3 3 T05
3 7 3 7 T06
7 3 3 3 T09
3 7 - - T18
7 3 - - T19
- - 7 3 T23

duração mı́nima e máxima planejada para a tarefa. A classe T23 ilus-
tra a tarefa ϕ.idTask = 1 da Figura 12 uma vez que: não houve re-
lato de execução da tarefa e o stop realizado tem duração maior do
que a duração planejada. Por este motivo, supõe-se que seja uma
tentativa frustrada de execução da tarefa. A classe T18 ilustra a
tarefa ϕ.idTask = 2 da Figura 12, isto porque não houve nenhuma
stop próximo e a duração relatada é inferior a duração planejada para
a execução da tarefa. As demais classes de inconsistências tem ex-
plicações semelhantes e tentam auxiliar no entendimento do comporta-
mento do objeto móvel.
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5 IMPLEMENTAÇÃO E EXPERIMENTOS

Esta seção relata os experimentos realizados para validar o mé-
todo proposto. Primeiramente, descreve a arquitetura do protótipo
desenvolvido para executar o método proposto. Então relata e apre-
senta resultados de experimentos que aplicam o método proposto a
dados reais de uma empresa de saneamento. Posteriormente, apresenta
medidas de precisão e cobertura do método proposto.

5.1 ARQUITETURA DO SISTEMA

A Figura 15 apresenta uma visão geral da arquitetura de um
protótipo que implementa o método proposto. As entradas do método
são P, R e T (respectivamente um conjunto de tarefas planejadas, um
conjunto de relatos de execução e um conjunto de trajetórias brutas).
A primeira etapa realiza a carga dos dados no banco de dados Post-
gresSQL 9.1.4 (64-bit) com a extensão espacial PostGIS 2.0.3 r11132.
A primeira etapa também obtém PoIs do espaço geográfico analisado e
insere no banco de dados utilizando o Wikimapia. Porém, é posśıvel uti-
lizar outras fontes de dados (e.g., Foursquare, LinkedGeoData). Além
disso, a etapa obtém as coordenadas geográficas de cada tarefa que
não possui esta informação utilizando o Google Geocoding API. Caso
a precisão da coordenada geográfica seja ruim1 a tarefa planejada é
descartada (e seu respectivo relato também, caso exista).

A segunda etapa gera o conjunto de stops Ts, utilizando uma
adaptação do IB-SMoT. A terceira etapa remove os pontos dos stops
gerados na etapa anterior para criar um conjunto de sub-trajetórias T ′.
A quarta etapa utiliza o algoritmo CB-SMoT (que compõe a ferramenta
Weka-STPM (BOGORNY et al., 2011) dispońıvel on-line2) para gerar T ′

s.
A quinta etapa detecta as inconsistências através de consultas SQL
utilizando conexão JDBC. A sexta etapa classifica as inconsistências
detectadas de acordo com as classes previamente apresentadas. Por
fim, a sétima etapa associa os stops ociosos aos PoIs nas imediações de
seus centróides.

O resultado do método é um conjunto de inconsistências detecta-
das e classificadas capaz de auxiliar na investigação de comportamentos

1Precisão diferente de “street address”, considerada como “endereço exato” pelo
Google Geocoding

2http://lisa.inf.ufsc.br/wiki/index.php/Software/Weka
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inadequados.

Figura 15 – Arquitetura do protótipo desenvolvido

LinkedGeoData 
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1 – Carga e Pré-processamento 

2 – IB-SMoT Weka (Adaptado) 

3 – Remoção do pontos do IB-SMoT 

4 – CB-SMoT (Weka-STPM) 

5 – Detecção de Inconsistências 

6 – Classificação de Inconsistências 

7 – Ligação de stops ociosos a PoIs 

Inconsistências detectadas, 
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PoIs R P 
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O OpenJUMP3, uma ferramenta que permite o uso de consul-
tas espaciais, é utilizado apenas para visualização dos resultados em
mapas digitais (e.g., distribuição de inconsistências, visualização de
trajetórias). Isto permite uma melhor avaliação das inconsistências
detectadas e classificadas pelo método proposto.

A infraestrutura apresentada na Figura 15 foi desenvolvida e
executada em um servidor com processador Intel i7-2670QM 2.20GHz,
8GB RAM e 750GB de HD 7200RPM.

3http://www.openjump.org
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5.2 EXPERIMENTO DE EXECUÇÃO

Esta seção tem como objetivo avaliar o método proposto a partir
da distribuição das inconsistências. Para isso descreve um experimento
realizado sobre dados reais e apresenta os resultados obtidos. As seções
descrevem o experimento desde a natureza dos dados até os resultados
obtidos.

5.2.1 Conjunto de dados

Os dados utilizados no experimentos foram providos por uma
empresa de fornecimento de água. A empresa atende seus clientes rea-
lizando diversos serviços (e.g. conserto de problemas na rede tais como
vazamentos, instalação de ligação de água, troca de hidrômetro) que
devem ser realizados em uma determinada localização geográfica por
uma de suas equipes de manutenção. Estes serviços são solicitados por
seus clientes, sendo que cada serviço tem uma data de requisição e um
deadline.

A empresa possui um sistema de gestão comercial e operacional
que permite alocar a execução de cada serviço (tarefa) a uma de suas
equipes de manutenção. Cada equipe carrega um dispositivo móvel
(e.g., smartphone, tablet) com um aplicativo da própria empresa. Este
aplicativo permite que a equipe relate o ińıcio e fim da execução de cada
tarefa realizada. Paralelamente, o aplicativo colhe sua própria posição
geográfica a cada vinte segundos, como ilustra a Figura 16.

Figura 16 – Fluxo de trabalho da equipe no aplicativo móvel

Login 

Ociosa 

Armazena posição 
espaçotemporal 

Seleciona 
Tarefa 

Efetua 
Deslocamento 

Inicia Execução 
de Tarefa 

Finaliza Execução 
de Tarefa 

Logout 

20 segundos 

A partir do momento em que a equipe faz login e até o logout,
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o aplicativo colhe e armazena a posição da equipe a cada 20 segundo.
A equipe utiliza o aplicativo para relatar seu progresso na rotina de
trabalho: informando o momento que inicia um deslocamento, inicia
ou termina a execução de um serviço. Ao informar o término de um
serviço, o aplicativo armazena sua posição espaçotemporal que, supos-
tamente, é do local de execução do serviço. O aplicativo armazena a
cada vinte segundos (sujeito a limitações de hardware e disponibilidade
de satélites) a posição espaçotemporal e a respectiva precisão (em me-
tros). Ao final de cada dia de trabalho estes dados são armazenados
em um banco de dados relacional.

Os serviços realizados pela empresa estão vinculados a unida-
des consumidoras de seus clientes. Parte destas unidades consumido-
ras estão georeferenciadas, porém todas possuem cadastro de endereço
completo (logradouro, número, bairro, etc) no sistema de gestão co-
mercial da empresa, permitindo o Geoconding para determinar as co-
ordenadas do local onde cada serviço deve ser executado.

Existe um pré conhecimento das ações que cada tipo de serviço
solicitado exige. Desta forma, especialistas de domı́nio podem sugerir a
duração mı́nima e máxima esperadas para a realização de cada serviço.
A duração mı́nima de um tempo de serviço é de 1 minuto e a máxima
de 3 horas.

Nos experimentos realizados, cada equipe de manutenção é consi-
derada como um objeto móvel, cada serviço planejado é tratado como
uma tarefa planejada e o relato de execução de um serviço enviado
pela equipe através do dispositivo móvel é tratado como um relato de
execução.

O conjunto de dados deste experimento conta com dados colhidos
durante um mês (entre 20 de Junho de 2015 e 19 de Julho de 2015).
Neste peŕıodo foram coletados 351.971 Pontos espaçotemporais de 11
equipes de manutenção, que somam mais de 350 mil tuplas no banco
de dados. A acurácia média dos pontos coletados é 9,87 metros, com
valores variando de 3,9 a 16 metros.

Durante este peŕıodo, 2.865 tarefas foram planejadas e 1.924
relatos de execução foram efetuados. Esta dissertação não expõe o
nome da cidade, bairros, PoIs e demais itens para preservar a empresa
de saneamento e seus funcionários.

O tempo total de processamento do conjunto de dados do estudo
de caso relatado a seguir é de 2 horas e 30 minutos.
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5.2.2 Configuração do método

As tarefas planejadas foram extráıdas do banco de dados da em-
presa, cada uma com o respectivo endereço do local e coordenada ge-
ográfica onde deve ser realizada. Foi necessário aplicar geocoding para
a localização de 202 tarefas planejadas que não possúıam georeferencia-
mento. Ainda assim, restaram 45 tarefas planejadas cujas coordenadas
fornecidas pelo Geocoding eram de baixa precisão. Para estes casos, as
coordenadas corretas foram obtidas por um funcionário da empresa.

Experimentos iniciais foram realizados com o objetivo de sele-
cionar parâmetros do IB-SMoT e do CB-SMoT que apresentam stops
relevantes. Os parâmetros foram selecionados a partir da observação
dos resultados mediante a variação dos parâmetros.

O IB-SMoT adaptado foi executado com os seguintes parâmetros:
Threshold Espacial = 50 metros e Threshold Temporal = 1 minuto
(um minuto é a menor duração esperada das tarefas planejadas). O
resultado deste processo foi:

• 2.097 stops próximos ao local de tarefas planejadas, em 351.971
pontos espaçotemporais de trajetórias e 2.865 tarefas planejadas.

O CB-SMoT foi executado com os seguintes parâmetros: Veloci-
dade Média Máxima = 0, 3m/s; Threshold Temporal = 600 segundos;
Velocidade Máxima = 0, 9 m/s. Este processo resultou:

• 1.435 stops em locais arbitrários, em 338.360 pontos que restaram
da extração daqueles contidos em stops detectados pelo IB-SMoT.

Destes 1.435 stops em locais arbitrários, 477 foram realizados
próximos ao escritório da empresa de saneamento (em um raio de até
50 metros de distância da mesma) e assim foram descartados. Para
nosso experimento consideramos os 958 stops restantes.

Com isso, a etapa de detecção e classificação contou com: 2.865
tarefas planejadas; 1.924 relatos de execução; 2.097 stops gerados pelo
IB-SMoT; e 958 stops gerados pelo CB-SMoT.

A ligação de stops ociosos a PoIs foi realizada somente quando a
distância entre o centróide do stop ocioso e o PoI foi inferior ou igual a
20 metros, segundo o Wikimapia.
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5.2.3 Resultados e Discussão

Esta seção reporta as inconsistências detectadas no experimento
e alguns pontos considerados relevantes para a empresa de saneamento.
Algumas destas inconsistências podem revelar comportamentos inade-
quados de acordo com as normas da empresa.

5.2.3.1 Inconsistências Espaciais

O experimento obteve 4.165 inconsistências espaciais classifica-
das, com a distribuição entre as classes de inconsistência apresentadas
na Tabela 12. A segunda coluna apresenta o número absoluto de incon-
sistências de cada classe que foram detectadas pelo método proposto.
As duas últimas colunas apresentam a distribuição percentual sobre o
total de tarefas planejadas e sobre o total de inconsistências detectadas,
respectivamente.

Tabela 12 – Inconsistências espaciais detectadas no experimento

Classe de
Inconsistência

Espacial

Quanti-
dade

Porcentagem
sobre as
tarefas

planejadas

Porcentagem
sobre as

inconsistências
espaciais

detectadas
E01 1510 52,71 -
E06 114 3,98 4,29
E07 13 0,45 0,49
E08 287 10,02 10,81
E11 131 4,57 4,93
E15 810 28,27 30,51
E17 958 - 36,08
E18 342 - 12,88

Mais da metade das tarefas planejadas não apresentaram incon-
sistência espacial, pois foram classificadas conforme a classe E01, i.e.,
a respectiva tarefa foi relatada próximo ao local planejado e um stop
foi realizado próximo ao local planejado. Tanto o relato, quanto o stop
foram realizados pelo mesmo objeto móvel ao qual a execução da tarefa
foi atribúıda.

Entre os valores apresentados pela Tabela 12 é posśıvel destacar
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Tabela 13 – Tipos de PoIs próximos aos stops ociosos

idMO Tipo de PoI Quantidade
Duração Média

do Stop (minutos)

8
Panificadora e
Confeitaria

1 23,65

13 Agropecuária 5 17,70

15 Agência Bancária 2 22,33
Correios 1 12,00

Posto de Gasolina 1 13,00

16 Rodoviária 1 10,00

29 Mercado Público 1 11,67
Panificadora e
Confeitaria

3 20,56

Videolocadora 8 36,53

42 Correios 2 12,24
Estação de Tratamento

de Água e Esgoto
2 21,83

Fórum 1 10,33
Panificadora e
Confeitaria

4 17,00

Pizzaria 1 20,00
Posto de Gasolina 2 20,83

58 Correios 2 66,33
Pousada 1 19,67

a classe E15, que representa tarefas que não foram relatadas e seus
locais de execução não foram sequer visitados, além disso a classe perfaz
30,51% das inconsistências detectadas.

As porcentagens das classes E17 e E18 sobre as tarefas planeja-
das não podem ser calculadas por não possúırem uma tarefa planejada
como componente. A classe E17 representa stops ociosos (em locais
arbitrários) enquanto a classe E18 representa stops classificados como
retrabalho, i.e., o objeto móvel visitou o local planejado mais de uma
vez.

A Tabela revela que a classe E17 (stops ociosos) corresponde ao
maior percentual das inconsistências detectadas (36,08%). Para tentar
compreender e contextualizar o grande número stops ociosos realizados
pelas equipes, a Tabela 13 apresenta os tipos de PoIs próximos ao stops
ociosos de cada equipe. A primeira coluna se refere ao identificador do
objeto móvel, a segunda ao tipo de PoI. As últimas colunas apresentam,
respectivamente, o número de stops ociosos e a duração média dos stops
ociosos realizados. Lembrando que foram considerados apenas PoIs
com distância menor ou igual a 20 metros dos respectivos centróides de
stops ociosos.

Dados como os apresentados na Tabela 13 são úteis para con-
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textualizar e e auxiliar na investigação dos posśıveis motivos dos stops
ociosos. Tal informação pode ser determinante para uma tomada de
decisão. Exemplo: um stop em um posto de gasolina pode não ter
tanta relevância quanto um stop em um shopping.

Mesmo em apenas um mês, é posśıvel identificar comportamen-
tos de objetos móveis espećıficos. No peŕıodo de tempo analisado, o
objeto móvel de idMo = 13, por exemplo, visitou uma agropecuária
pelo menos cinco vezes, gastando em média 17 minutos. No mesmo
peŕıodo, outro objeto móvel (idMo = 29) visitou uma videolocadora
pelo menos 8 vezes.

Além disso, é posśıvel perceber comportamentos comuns entre
os objetos móveis: o tipo “Panificadora e Confeitaria” foi responsável
por, pelo menos, 8 stops das equipes. Já os correios foram visitados
pelo menos 5 vezes.

A Figura 17 apresenta rastros de um objeto móvel (idMo =
42) durante um dia de trabalho. Os quadrados pretos representam as
coordenadas geográficas dos pontos de trajetórias coletadas, enquanto
as estrelas azuis representam o local de execução das tarefas planejadas.
Durante o deslocamento, o objeto móvel visita o local planejado, mas
também realiza stops em locais arbitrários, representados por ćırculos
vermelhos. Triângulos verdes representam PoIs próximos ao centróide
dos stops ociosos.
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Figura 17 – Rastros de um objeto móvel em um dia de trabalho

Pontos de interesse próximos aos stops ociosos, como os da Fi-
gura 17, permitem distinguir stops relevantes de acordo com os tipos
dos respectivos PoIs. No caso espećıfico da empresa de saneamento,
um stop em um posto de gasolina talvez não tenha tanta relevância
quanto um stop em uma padaria. Desta forma, a contextualização des-
tes stops ociosos é importante para a investigação de comportamentos
inadequados.

A Figura 18 apresenta todos os stops ociosos detectadas pelo
método, sendo representados por ćırculos em vermelho.
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Figura 18 – Stops ociosos detectados pelo método proposto

A visualização dos stops ociosos revela que grande parte dos
stops ociosos se encontram na área central da cidade, na parte infe-
rior do mapa. Os dois quadrados em verde também são stops ociosos,
porém foram destacados por serem realizados na cidade vizinha, alheia
a cidade onde a empresa opera.

No experimento conduzido, grande parte dos stops ociosos não
tiveram PoIs próximos, cerca de 96%. Este percentual está diretamente
relacionado com a quantidade e qualidade dos PoIs.
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5.2.3.2 Inconsistências Temporais

O experimento resultou em 2.865 inconsistências temporais de-
tectadas e classificadas, como mostrado na Tabela 14. A tabela apre-
senta o número de inconsistências e o percentual de inconsistências de
cada classe.

Tabela 14 – Inconsistências temporais detectadas no experimento
Classe

Temporal
Quantidade

Percentual sobre as
tarefas planejadas

T01 509 17,77
T02 34 1,19
T03 175 6,11
T05 340 11,87
T06 350 12,22
T07 144 5,03
T09 11 0,38
T10 12 0,42
T11 49 1,71
T17 10 0,35
T18 289 10,09
T19 1 0,03
T21 34 1,19
T22 75 2,62
T23 22 0,77
T25 810 28,27

Entre os valores expostos na Tabela 14, chama a atenção o baixo
valor de consistência temporal (classe T01). Menos de 20% das tarefas
planejadas tiveram stops e relatos com duração entre o mı́nimo e o
máximo planejado para a tarefa.

A quantidade de inconsistências da classe T25 é idêntica ao que
foi classificado na classe espacial E15, isto porque essas classes são
equivalentes (tarefa não relatada e local da execução não visitado).

As classes T09 e T10, apesar de baixo percentual de ocorrência,
podem representar um comportamento severamente inadequado. Am-
bas sugerem uma supervalorização do tempo, isto porque o objeto
móvel relata uma duração maior do que o planejado para a execução
da tarefa. Entretanto, o objeto móvel executa stops com duração coe-
rente a duração planejada (T09) e inferior a duração mı́nima planejada
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Tabela 16 – Exemplo de combinações espaçotemporais
Classe

Espacial
Classe

Temporal
Posśıvel

Explicação

E06 T03
Ociosidade no local de execução
da tarefa e envio do relato posterior

E06 T10

Stop com duração inferior a
duração planejada e supervalorização
do tempo com envio do relato
de outro local

(T10).

5.2.3.3 Inconsistências Espaçotemporais

Ao final da execução dos experimentos, o método detectou ape-
nas 502 tarefas que não apresentaram nenhuma inconsistência. A quan-
tidade de inconsistências simples e composta (definidas na Seção 2.4),
pode ser observada na Tabela 15.

Tabela 15 – Quantidade de inconsistências detectadas
Classificação Tipo Quantidade

Sem Inconsistência - 502
Simples Espacial 1307
Simples Temporal 1008

Composta espaçotemporal 4213

A classificação simples (somente espacial ou somente temporal) é
capaz de auxiliar na identificação de comportamentos e problemas que
podem ocorrer durante o deslocamento do objeto móvel. Entretanto, a
classificação composta pode revelar ainda mais detalhes sobre o com-
portamento do objeto móvel. Isto ocorre pelas combinações posśıveis
entre uma classe espacial e uma temporal. A Tabela 16 apresenta
posśıveis explicações para duas combinações de inconsistências.

A combinação E06 + T03, apesar de ser uma inconsistência com-
posta, pode não apresentar relevância. Tal cenário ocorre quando o ob-
jeto móvel permanece por um tempo além do planejado para a execução
da tarefa e envia o relato, temporalmente consistente, de outro local.

A combinação E06 + T10 ocorre quando o objeto móvel per-
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manece no local planejado por menos tempo que a duração planejada.
Além disso, o objeto móvel enviou o relato de execução em um outro
local, com uma duração superior a duração planejada. De acordo com o
domı́nio da aplicação, esta combinação é mais suspeita que a primeira,
por detectar um trabalho prolongado.

A Figura 19 apresenta a distribuição geográfica de quatro classes
durante o peŕıodo analisado. Os quadrados em verde representam casos
onde não houve inconsistência (classe E01 e T01).

Os triângulos em laranja representam casos onde só há incon-
sistência temporal da classe T02. Nesta classe, a duração relatada é
coerente a duração mı́nima e máxima planejada. Entretanto a duração
do stop é inferior a duração mı́nima planejada. Ou seja, o objeto móvel
permaneceu por menos tempo do que o esperado para a realização da
tarefa, entretanto relatou uma duração condizente com o esperado para
a execução da tarefa.

Os ćırculos em azul representam ocorrências da classe T03, sem
inconsistência espacial. Nesta classe, a duração relatada é coerente a
duração mı́nima e máxima planejada. Entretanto a duração do stop é
superior a duração máxima planejada. Ou seja, o objeto móvel perma-
neceu próximo ao local de execução da tarefa por mais tempo do que o
esperado para a realização da tarefa, entretanto relatou uma duração
condizente com o esperado para a execução da tarefa.

A estrela em preto representa casos onde houve uma incon-
sistência espacial da classe E11 e uma inconsistência temporal da classe
E21. E primeira classe representa um cenário onde não houve relato
de execução (nem próximo nem longe do local planejado), entretanto
houve pelo menos um stop. A classe E21 representa um cenário onde
a duração do stop é condizente com os tempo mı́nimo e máximo espe-
rado. A duração do relato não pode ser avaliada porque o relato não
foi realizado pelo objeto móvel.



74

Figura 19 – Distribuição geográfica de algumas classes de inconsistência

Classe E01/T01 

Classe E01/T03 

Classe E01/T02 

Classe E11/T21 

5.3 VALIDAÇÃO COM USUÁRIOS

Esta seção tem como objetivo avaliar a precisão e a cobertura
do método proposto. Para isso compara os resultados obtidos pelo
método proposto utilizando um conjunto de dados de uma equipe de
manutenção com um diário de viagem anotado pelo próprio autor desta
dissertação. O diário de viagem foi obtido através do acompanhamento
e observação de uma equipe de manutenção durante a execução das
tarefas.
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5.3.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado na validação é da mesma natureza
do experimento anterior, relatado na Seção 5.2.1, porém foi colhido em
outro peŕıodo de tempo. O conjunto de dados aqui usado foi colhido nos
dias 02 e 03 de Julho de 2015 de uma equipe de manutenção. O número
de pontos espaçotemporais coletados é 2.575, com acurácia média de
8,46 metros, variando entre 4 e 16 metros.

Durante este peŕıodo cinco tarefas foram planejadas (395043,
395013, 395031, 395185, 395088), com durações esperadas entre 20 e
240 minutos. Os locais de execução das tarefas planejadas já estavam
georeferenciados no sistema da empresa e as durações previstas para as
tarefas planejadas foram obtidas por especialistas de domı́nio. Apenas
três tarefas foram relatadas pela equipe: 395043, 395013, 395031. A Ta-
bela 17 elenca as inconsistências anotadas durante o acompanhamento
da equipe.

Tabela 17 – Inconsistências observadas no diário de viagem

Tipo
Inconsistência

Espacial
Inconsistência

Temporal
Duração

(HH:MM)
Tarefa

-
(E01) Sem
Inconsistência

(T01) Sem
Inconsistência

02:46 395043

-
(E01) Sem
Inconsistência

(T01) Sem
Inconsistência

01:36 395013

Simples
(E06) Esquecimento
de relato, relato
posterior

(T01) Sem
Inconsistência

00:40 395031

Composta
(E11) Tarefa
sem relato

(T21) Duração
de stop conforme
planejado, porém
sem relato

01:10 395185

Composta
(E11) Tarefa
sem relato

(T21) Duração
de stop conforme
planejado, porém
sem relato

01:38 395088

Simples (E17) Stop ocioso - 00:02 -
Simples (E17) Stop ocioso - 00:06 -
Simples (E17) Stop ocioso - 00:06 -
Simples (E17) Stop ocioso - 00:14 -
Simples (E17) Stop ocioso - 00:03 -
Simples (E17) Stop ocioso - 00:03 -
Simples (E18) Retrabalho - 02:47 395043
Simples (E18) Retrabalho - 00:39 395043
Simples (E18) Retrabalho - 00:23 395043

O diário de viagem colhido em campo, na ı́ntegra, se encontra
no Apêndice D.
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5.3.2 Configuração do método

Para a validação do método foram utilizados quatro grupos de
parâmetros, mostrados na Tabela 18. A variação destes parâmetros foi
realizada para verificar a precisão e cobertura do método com parâmetros
ŕıgidos e maleáveis. O método proposto foi executado para cada grupo
de parâmetros utilizando o mesmo conjunto de dados.

Tabela 18 – Parâmetros do método

Grupo
IB-SMoT Adaptado CB-SMoT

Threshold
Espacial
(metros)

Threshold
Temporal
(segundos)

Velocidade
Média

Máxima
(m/s)

Tempo
Mı́nimo

(segundos)

Velocidade
Máxima
(m/s)

A 80 600 0,6 600 1,8
B 40 300 0,3 300 0,9
C 20 150 0,15 120 0,45
D 30 200 0,3 150 0,9

Os stops gerados pelo nosso método com cada grupo de parâmetros
estão quantificados na Tabela 19. stops ociosos próximos da empresa
(em um raio de até 50 metros) foram descartados. Nenhum PoI foi
encontrado próximo a um stop ocioso (em até 20 metros)

Tabela 19 – Stops gerados pelos grupos de parâmetros

Grupo de
Parâmetros

Stops do
IB-SMoT
Adaptado

Stops do
CB-SMoT

A 8 2
B 8 3
C 17 9
D 8 6

5.3.3 Resultados da Avaliação

A Tabela 20 sintetiza a comparação dos resultados do método,
separados de acordo com os grupos de parâmetros apresentados na Ta-
bela 18. Note que o grupo de parâmetros “D” se mostra mais adequado
para o reconhecimento de inconsistências no conjunto de dados aplicado
(equipe de manutenção de empresa de saneamento).
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Tabela 20 – Avaliação de Precisão e Cobertura

Grupo
Número de

inconsistências
retornadas

Número de
inconsistências

corretas
retornadas

Cobertura
(%)

Precisão
(%)

A 10 9 64,28 90
B 11 11 78,57 100
C 26 10 71,43 38,46
D 14 14 100 100

Os resultados de precisão e cobertura apresentados na Tabela
20 permitem afirmar que o método proposto é capaz de auxiliar na
identificação precisa de inconsistências espaçotemporais entre suas tra-
jetórias, planos e relatos da execução tarefas distribúıdas no espaço
geográfico. A classificação espacial e temporal, aliada com posśıveis
PoIs ajudam a investigar posśıveis problemas e comportamentos ina-
dequados que podem ocorrer durante o peŕıodo analisado.
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6 TRABALHOS RELACIONADOS

Todos os trabalhos relacionados nesta seção fazem uso da tra-
jetória do objeto móvel, mas também aliam outros dados para poder
compreender melhor o comportamento do objeto móvel. Geralmente,
eles visam auxiliar na compreensão do comportamento do objeto móvel.

Uma forma de incrementar a análise de comportamento de obje-
tos móveis é construir um diário de viagem. As propostas de Doherty e
Papinski (2006) e Rindsfüser et al. (2003) se assemelham entre si pois
constroem um diário de viagem a partir de um aplicativo móvel. In-
formações como tipo de atividade, número de participantes e instantes
iniciais e finais são inseridos pelo usuário em dispositivos móveis e pos-
teriormente processados. A intenção é adicionar semântica à trajetória
do usuário e construir sua agenda.

Os trabalhos introduzidos por Chen et al. (2012) e Yuan et al.
(2013) também se propõem a criar diários de viagem. Ambos utilizam
as trajetórias do objeto móvel, além disso, o primeiro utiliza conexões
de pontos de acesso Wi-Fi e sinais de telefones celulares para detectar
sua localização. O segundo constrói um diário a partir do histórico de
transações de um smart card.

Já o trabalho de Raj et al. (2008) mescla dados coletados de
GPS e outros sensores para reconhecer atividades realizadas pelo ob-
jeto móvel. O trabalho se propõe a identificar a tarefa que o indiv́ıduo
executa. Entre os sensores utilizados estão acelerômetro, microfone
(para gravar conversas e sons ambientes), foto-transistores (para me-
dir as condições de luz), termômetros e barômetros. Logo, o uso de
diversos sensores exige muita configuração e ajustes. Além disso, o
processamento de dados multimodais pode ser bastante dif́ıcil e cus-
toso.

Uma outra abordagem para análise do comportamento se baseia
no local em que o objeto móvel permanece parado (HUANG; LI; YUE,
2010). Se ele permanece parado em um determinado lugar os autores
classificam este local como um ponto de interesse. Dois importantes
conceitos são utilizados nesta abordagem (e também pelo método pro-
posto): stops e pontos de interesse (PoI).

A proposta de Huang, Li e Yue (2010) utiliza um conjunto de
PoI’s previamente cadastrados para detectar os locais onde os objetos
móveis realizaram um stop. De acordo com o autor, uma tarefa é com-
posta pelo local, instante de ińıcio, duração e objetivo. O objetivo é
então extráıdo da categoria do respectivo PoI. Naturalmente, a quan-
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tidade e a qualidade do conjunto de PoI’s utilizados é decisiva para o
sucesso do método. Além disso, tal método não é capaz de detectar
quando um mesmo PoI pode significar semânticas distintas (e.g., um
restaurante pode ser o local de almoço de um objeto móvel e o local de
trabalho de outro).

Os método apresentados em Lira et al. (2014b, 2014a) tem o ob-
jetivo de identificar grupos de indiv́ıduos que são leais a determinados
estabelecimentos. As propostas definem métricas espaciais e temporais
para considerar um objeto móvel fiel a um determinado estabeleci-
mento. Ambas propostas utilizam dados gerados por redes sociais e
pontos de acesso.

Os métodos apresentados por Spinsanti, Celli e Renso (2010),
Furletti et al. (2013), Kiefer e Stein (2008) e Xie Ke Deng (2009) são
similares. Eles tentam determinar quais pontos de interesse o objeto
móvel visitou. Para isto, tais métodos utilizam as trajetórias dos meios
de transporte utilizados pelos indiv́ıduos. Os dois primeiros métodos
utilizam probabilidade para tentar inferir o local visitado e a suposta
atividade. O terceiro aplica um processamento sobre as trajetórias para
extrair caracteŕısticas do movimento, como velocidade, ângulo, etc. Já
o método de Xie Ke Deng (2009) introduz o conceito de influência para
determinar o quanto um PoI influencia uma trajetória. Esta influência
é calculada com base no comportamento de outras trajetórias em uma
determinada janela espaçotemporal.

Tarefas planejadas foram utilizadas em Clark e Doherty (2008)
por meio de um cronograma ŕıgido (determinando instante inicial e fi-
nal de execução de cada tarefa). A execução da tarefa é relatada pela
ferramenta criada por Doherty e Papinski (2006). O intuito do traba-
lho é detectar antecipações e postergações de tarefa. Tais informações
são confirmadas em entrevistas com os executores das tarefas após pro-
cessamento do método.

A abordagem de Torres (2009) propõe a comparação da tra-
jetória com as tarefas planejadas para o objeto móvel executar. A
ideia também utiliza os algoritmos IB-SMoT e CB-SMoT para a de-
tecção das paradas. No entanto, o foco de tal trabalho é a criação de
uma ferramenta para rastreamento de objetos móveis para fins comer-
ciais. Nenhum relato de execução ou diário de viagem é levado em
consideração.

O método proposto nesta dissertação propõe aliar diferentes fon-
tes de dados para analisar o comportamento do objeto móvel. Ele con-
fronta as trajetórias dos objetos móveis, tarefas planejadas (sem utili-
zar cronograma ŕıgido) e relatos de execução de tarefas. Além disso, o
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método propõe a utilização de coleções de dados ligados para determi-
nar locais relevantes nas imediações de stops ociosos e assim auxilar na
análise de comportamento.

A versão inicial do método proposto em Silva e Fileto (2014) não
utiliza o IB-SMoT, apenas o CB-SMoT. Entretanto, a proposta precisou
ser melhor elaborada pelo fato de que o CB-SMoT pode gerar episódios
stops alongados (e.g., congestionamentos), o que causava detecção de
inconsistências equivocadas. A adição de uma adaptação do IB-SMoT
no método elimina a ocorrência destes stops, pois detecta stops a partir
de intersecção espaçotemporal entre um segmento de trajetória de um
objeto móvel com o local de execução de uma tarefa planejada para
tal objeto móvel. Tal manobra permitiu a detecção de outro tipo de
inconsistência: retrabalho. Outras vantagens do método proposto é
uma classificação hierárquica para as inconsistências detectadas e o
v́ınculo de stops ociosos com PoIs próximos obtidos de bancos de dados
geográficos ou dados ligados.

A Tabela 21 sumariza a comparação do nosso método com alguns
dos trabalhos anteriormente citados. As colunas “Trajetórias”, “Tare-
fas”, “Relatos de Execução” indicam se o método utiliza a respectiva
fonte de dados. A coluna mais a direita evidencia que nenhum outro
método classifica inconsistências de trajetórias com tarefas planejadas
ou relatadas. O método proposto desenvolvido nesta dissertação e des-
crito em Silva e Fileto (2014) é o primeiro a considerar as três fontes
de dados, de acordo com nosso conhecimento.

A evolução de tal método aqui descrita se distingue dos outros
métodos relacionados por ser capaz de detectar uma variedade ampla
de inconsistências espaçotemporais, além de auxiliar na investigação
das razões de cada inconsistência detectada. Para melhor flexibilidade,
o método não impõe um cronograma ŕıgido (com instante inicial e final
pré estabelecido). Ele se baseia no conjunto de tarefas que devem ser
executadas, bem como o local e duração planejados para executar cada
tarefa, permitindo que cada objeto móvel decida quando realiza cada
tarefa.
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7 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertação apresenta um método computacional para de-
tectar e classificar inconsistências espaçotemporais entre trajetórias,
tarefas planejadas e relatos de execução. De acordo com nossa pes-
quisa bibliográfica, este é o primeiro método da literatura a considerar
todas estas fontes de dados e a classificar as inconsistências de acordo
com discrepâncias cadastrais, espaciais e temporais. Suas principais
contribuições são: (i) formalização dos conceitos de tarefa planejada,
relato de tarefa e conjuntos de stops usados como entrada do método;
(ii) concepção, implementação e testes de tarefas de pré-processamento
para suprir necessidades detectadas em testes de versões preliminares
do método proposto; (iii) descrição do método proposto para detecção
de inconsistências por meio de um workflow e detalhamento das suas ta-
refas chave; (iv) definição de combinações de critérios para classificação
de inconsistências; (v) implementação de um protótipo do método pro-
posto e testes com dados reais; e (vi) definição, implementação e testes
de pós-processamento que liga stops ociosos a PoIs nas suas imediações
visando auxiliar nas análises das posśıveis razões dessas paradas.

As principais vantagens que o método proposto oferece em relação
aos trabalhos relacionados incluem:

1. Uso de três fontes de dados (trajetórias, tarefas planejadas e re-
latos de execução de tarefa);

2. Capacidade de detecção de vários tipos de inconsistências em
comparação com os métodos do estado-da-arte;

3. Flexibilidade para entrada de dados, sem utilizar um cronograma
ŕıgido (com instantes espećıficos para ińıcio e término da tarefa);

4. Uso de parâmetros espaçotemporais para se adaptar a diferentes
conjuntos de dados;

5. Classificação hierárquica das inconsistências detectadas; e

6. Contextualização de stops ociosos com PoIs em suas imediações.

As inconsistências detectadas e classificas retornadas pelo método
proposto ajudam a investigar problemas e posśıveis comportamentos
inadequados (e.g, stops ociosos, fraudes, retrabalho). Isto foi verifi-
cado nos experimentos apresentados e validado através de medidas de
precisão e cobertura.
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As possibilidades de aplicação da detecção e classificação de in-
consistências chama a atenção de diversos domı́nios de aplicação, mas,
principalmente, gerenciamento de recursos (e.g., equipes, pessoas). Isto
porque o método pode alimentar diretamente indicadores de produtivi-
dade e rendimento (e.g., equipes, pessoas). Mas é posśıvel vislumbrar a
aplicação do método em domı́nios como planejamento urbano, comércio
e turismo nos quais pode-se fazer uso de dados gerados a partir de ras-
tros de redes sociais: tweets, posts, check-ins georeferenciados; agendas
públicas (e.g., Google Agenda); e eventos em redes sociais.

O desenvolvimento da proposta rendeu artigo com resultados
experimentais publicado como full paper no Simpósio Brasileiro de Geo-
informática (GeoInfo): Silva e Fileto (2014). Uma versão melhorada
foi submetida, a convite, como um dos melhores artigos daquela edição
do Geoinfo, ao Journal of Information and Data Management (JIDM)
Silva e Fileto (2015).

Como horizontes para a continuidade do projeto, destacam-se:

• Avaliar o desempenho do método com outros conjuntos de dados
em diferentes domı́nios de aplicação;

• Desenvolvimento de métodos para ajustar automaticamente pa-
râmetros do método proposto de modo a retornar dados mais
valiosos para conjuntos de dados distintos;

• Explorar anotações de trajetórias para obter informações adicio-
nais para explicações de comportamento (e.g., lugares e eventos
visitados, ações, intenções); e

• Analisar desvios de rotas através de Routing Services durante o
deslocamento entre as tarefas planejadas;
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APÊNDICE A -- Adaptação do algoritmo IB-SMoT
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Algorithm 1: IB-SMoT Adaptado

input : Traj = {τ0, ..., τk} // Conjunto de trajetórias de objetos móveis
P = {ϕ0, ..., ϕl} // Conjunto de tarefas planejadas
∆t // Threshold Temporal

output: Ts = {E0, ..., Ey} // Conjunto de stops

1 begin
2 Ts ← [];
3 foreach τ ∈ T do
4 i← 0;
5 List P = getTarefasP lanejadas(τ);
6 while i < τ.size do
7 foreach ϕ ∈ P do
8 List points = [];
9 if intersects(ϕ.region, τ.getPoint(i)) then

10 enterT ime = τ.getPoint(i).instant;
11 points.add(τ.getPoint(i));
12 i+ +;
13 while intersects(ϕ.region, τ.getPoint(i)) do
14 points.add(τ.getPoint(i));
15 i+ +;

16 points.remove(τ.getPoint(i));
17 i−−;
18 duration =

τ.getPoint(i).instant− enterT ime;
19 if duration ≥ ∆t then
20 stop = (T.getId, points, enterT ime,
21 τ.getPoint(i).instant);
22 Ts.add(stop);

23 P.remove(ϕ);

24 return Ts;
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APÊNDICE B -- Consulta para detecção de inconsistências
espaciais
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Listing B.1 – Detectando inconsistências espaciais a partir das tarefas
planejadas

SELECT p.idTask, ST MAKEPOINT(p.x, p.y) as planned location,
r.idTask, r′.idTask, ts.idE

FROM planned tasks p
LEFT JOIN reports r ON (p.idTask = r.idTask

AND p.idMO = r.idMO)
LEFT JOIN reports r′ ON (p.idTask = r′.idTask

AND p.idMO = r′.idMO
AND ST CONTAINS(p.region, ST MAKEPOINT(r′.x, r′.y)))

LEFT JOIN stop episodes ibsmot ts ON (ts.idMO = p.idMO
AND ts.startT ime >= p.requestDate
AND ts.endT ime <= p.completionDate
AND ST CONTAINS(p.region, ts.centroid))

Listing B.2 – Detectando inconsistências espaciais a partir dos stops do
CB-SMoT

SELECT ts′.idE, ts′.centroid, r.idTask, p.idTask
FROM stop episodes cbsmot ts′

LEFT JOIN reports r ON (ts′.idMO = r.idMO
AND ST CONTAINS(ts′.region, ST MAKEPOINT(r′.x, r′.y)))

LEFT JOIN planned tasks p ON (ts′.idMO = p.idMO
AND ts′.startT ime >= p.requestDate
AND ts′.endT ime <= p.completionDate
AND ST CONTAINS(ts′.region, ST MAKEPOINT(p.x, p.y)))
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APÊNDICE C -- Consulta para detecção de inconsistências
temporais
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Listing C.1 – Detectando inconsistências temporais a partir das tarefas
planejadas

SELECT p.idTask, r.idTask, ts.idE,
(r.duracao ≤ p.maxExpDuration) as c1,
(r.duracao ≥ p.minExpDuration) as c2,
(ts.duracao ≤ p.maxExpDuration) as c3,
(ts.duracao ≥ p.minExpDuration) as c4

FROM planned tasks p
LEFT JOIN reports r ON (p.idTask = r.idTask

AND p.idMO = r.idMO)
LEFT JOIN stop episodes ibsmotts ON (ts.idMO = p.idMO

AND ts.startT ime >= p.requestDate
AND ts.endT ime <= p.completionDate
AND ST CONTAINS(p.region, ts.centroid))

Listing C.2 – Detecção de inconsistências temporais a partir dos stops
do CB-SMoT

SELECT p.idTask, r.idTask, ts′.idE,
(r.duracao ≤ p.maxExpDuration) as c1,
(r.duracao ≥ p.minExpDuration) as c2,
(ts′.duracao ≤ p.maxExpDuration) as c3,
(ts′.duracao ≥ p.minExpDuration) as c4

FROM stop episodes cbsmot ts′

LEFT JOIN reports r ON (ts′.idMO = r.idMO
AND ST CONTAINS(ts′.region, POINT(r′.x, r′.y)))

LEFT JOIN planned tasks p ON (ts′.idMO = p.idMO
AND ts′.startT ime >= p.requestDate
AND ts′.endT ime <= p.completionDate
AND ST CONTAINS(ts′.region, ST MAKEPOINT(p.x, p.y)))
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APÊNDICE D -- Dados coletados para validação do método
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A Tabela 22 apresenta as durações mı́nimas e máximas de cada
tarefa planejada.

Tabela 22 – Tarefas planejadas durante peŕıodo de validação

idTask idMo
Tempo mı́nimo

esperado (minutos)
Tempo máximo

esperado (minutos)
395013 4 60 120
395031 4 40 180
395043 4 80 240
395088 4 40 180
395185 4 40 180

A Figura 20 apresenta o deslocamento da equipe para a execução
das tarefas planejadas. As bandeiras estão posicionadas sobre o local
de execução das tarefas planejadas e estão rotuladas com o seu respec-
tivo identificador. Somente as tarefas 395043, 395013 e 395031 foram
relatadas.

Figura 20 – Trajetórias e tarefas da validação do método
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As Tabelas 23, 24, 25 e 26 relata os acontecimentos observados
pelo autor da dissertação enquanto acompanhava a equipe de manu-
tenção.

Tabela 23 – Diário de viagem: Manhã do primeiro dia
Equipe 4 Dia 02/07/2015
Ińıcio 07:50 Final 12:07

Horário Descrição
Informação
adicional

Local

08:40 Sáıda da empresa

08:54
Fomos abordados
por populares

Stop de
2 minutos

Arbitrário

09:00
Chegada ao local
da tarefa planejada

11:46

A tarefa se apresentou
mais dif́ıcil do que o
esperado. Continuaremos
depois do almoço.
Voltaremos para empresa

Stop de 02h
e 46 minutos

Próximo a
tarefa 395043

12:02 Chegada na empresa. Almoço

Tabela 24 – Diário de viagem: Tarde do primeiro dia
Equipe 4 Dia 02/07/2015
Ińıcio 13:09 Final 17:54

Horário Descrição
Informação
adicional

Local

13:13 Sáıda da empresa

13:25
Chegada ao local
da tarefa planejada

16:12

A equipe saiu do
local planejado para
buscar uma ferramenta
com outra equipe

Stop de 02h
e 47 minutos

Próximo a
tarefa 395043

16:19
Chegada ao local da
tarefa planejada

16:54
Um membro da equipe
foi até a sua casa para
trocar de roupa

Stop de
39 minutos

Próximo a
tarefa 395043

16:59
Chegamos a casa do
membro da equipe

17:05
Sáıda da casa do
membro da equipe

Stop de
6 minutos

Arbitrário

17:09
Chegada ao local da
tarefa planejada

17:32
Final de execução da
tarefa. Volta para
empresa

Stop de
23 minutos

Próximo a
tarefa 395043

17:49
Chegada na empresa.
Final de expediente
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Tabela 25 – Diário de viagem: Manhã do segundo dia
Equipe 4 Dia 03/07/2015
Ińıcio 08:00 Final 12:10

Horário Descrição
Informação
adicional

Local

08:31 Sáıda da empresa

08:45
Chegada ao local
da tarefa planejada

10:20
Final de execução
da tarefa. Sáıda para
próxima tarefa

Stop de 1h
36 minutos

Próximo a
tarefa 395013

10:25
Chegada ao local
da tarefa planejada

11:05
Final de execução
da tarefa. Sáıda para
próxima tarefa

Stop de
40 minutos

Próximo a
tarefa 395031

11:25
Chegamos a casa do
membro da equipe,
por motivos alheios

11:31

Sáıda da casa do
membro da equipe.
Equipe foi chamada
para auxiliar outra,
iniciando deslocamento

Stop de
6 minutos

Arbitrário

11:45
Chegada ao local
para aux́ılio de
outra equipe

11:59
Final do aux́ılio.
Retorno para empresa.

Stop de
14 minutos

Arbitrário

12:06 Chegada na empresa. Almoço
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Tabela 26 – Diário de viagem: Tarde do segundo dia
Equipe 4 Dia 03/07/2015
Ińıcio 13:22 Final 17:30

Horário Descrição
Informação
adicional

Local

13:27 Sáıda da empresa

13:29

Parada em comércio
por motivos particulares
de um dos membros
da equipe

13:32
Retomada do
deslocamento

Stop de
3 minutos

Arbitrário

13:34
Parada em uma obra
que está sendo realizada
por outra equipe

13:37
Retomada do
deslocamento

Stop de
3 minutos

Arbitrário

13:50
Chegada ao local
da tarefa planejada

15:00
Final de execução
da tarefa. Sáıda para
próxima tarefa

Stop de 01h
e 10 minutos

Próximo a
tarefa 395185

15:10
Chegada ao local
da tarefa planejada

16:48
Final de execução
da tarefa. Volta
para empresa.

Stop de 01h
e 38 minutos

Próximo a
tarefa 395088

17:22
Chegada na empresa.
Final de expediente




