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REsumMmo

Com o desenvolvimento urbano nas cidades, os sistemas de bicicletas partilhadas tém
vindo a ser cada vez mais utilizados como forma de evitar o transito causado pelos au-
tomodveis, sendo uma opgao que promove a mobilidade sustentavel, contribuindo para
redugao do trafego automovel e diminuig¢ao da poluigao nas grandes cidades.

A utilizagao destes sistemas apresenta problemas de desequilibrio na disponibilidade
de bicicletas e docas para alugar e devolver bicicletas, respetivamente, o que torna o ser-
vico insatisfatorio. O rebalanceamento das estacGes na rede tem sido a solucao utilizada
para tentar minimizar este problema, através da redistribuicao de bicicletas pela rede
para evitar estacOes vazias ou cheias, que impossibilitam o aluguer e entrega das mesmas,
respetivamente. No entanto, este processo pode ser melhorado, para evitar viagens des-
necessarias por parte dos funcionarios e, por outro lado, para diminuir o tempo em que
uma estacao se encontra vazia ou cheia.

De forma a otimizar este processo, podem ser utilizadas técnicas de previsao da quan-
tidade de bicicletas nas estagoes sendo possivel perceber quais as que necessitam de
rebalanceamento e quando este é necessario. Com base em dados disponibilizados pela
Camara Municipal de Lisboa relativos as bicicletas que se encontram nas estagdes bem
como as viagens que ocorreram na rede de bicicletas partilhadas no ano de 2018, foi
efetuado o estudo dos padroes diarios de enchimento e esvaziamento para cada estacao.
Foram utilizados algoritmos de clustering para agrupar as estagoes da Gira de acordo
com variaveis temporais e espaciais, de forma a encontrar estagoes com caracteristicas e
padroes semelhantes de racio, partidas e chegadas, localizacao e numero de docas. Foi
levada a cabo uma analise com o objetivo de detetar o rebalanceamento nos dados, de
forma a poder remover essa influéncia dos dados e ser possivel o desenvolvimento de
modelos preditivos sem qualquer influéncia de rebalanceamento. Foram desenvolvidos
modelos preditivos especificos para cada estagao, tendo sido efetuado um processo de
validagdao aquando do qual foram utilizados diversos parametros, tendo sido escolhidos
aqueles que minimizam o erro.

Finalmente, foi levada a cabo uma analise dos momentos em que nao ha viagens na
rede, de forma a compreender se tal se deve a inexisténcia de clientes ou ao facto das

estacoOes estarem cheias ou vazias.
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ABSTRACT

With urban development in cities, shared bicycle systems are increasingly used as a way
to avoid traffic caused by cars, being an option that promotes sustainable mobility and
contributes for traffic and pollution reduction in urban areas.

These systems present imbalance problems when it comes to bicycle and dock avail-
abity, which disable users from renting or returning bicycles, respetively, causing the
service to be unsatisfactory. The bike relabancing process in the system has been the
current go to solution in order to try to solve the imbalance issue. This consists of redis-
tributing bikes across stations in the network so that each station can have an optimal
quantity of bicycles, which prevents stations from becoming empty or full which, in turn,
disables the users to rent or deliver bikes, respectively. However, this process can be im-
proved to avoid unecessary rebalancing trips and minimize the amount of time stations
are imbalanced.

In order for this process to be optimized, forecasting techniques can be used to pre-
dict the amount of bikes in each station, making it possible to understand which stations
require rebalancing, before such an event occurs.

Based on data provided by the Lisbon City Council regarding the number of bicycles
found at the stations, as well as trips that occurred on the shared bicycle network in
2018, the study of daily filling standards was carried out in order to understand when
the stations are full or empty.

In order to characterize Gira stations, clustering algorithms were used to group them
according to temporal and spatial variables, in order to find stations with similar charac-
teristics and patterns of ratio, departures and arrivals, location and number of docks. An
analysis was carried out in order to detect rebalancing in the data, in order to be able to
remove this influence from the data and to enable the development of predictive models
without any rebalancing influence. Specific predictive models were developed for each
station, after a validation process during which several parameters were used, and those
whose metrics had a lower value were chosen.

Finally, an analysis was carried out in order to understand if the moments when there
are no bicycle rentals on the network is due to a lack of customers or the fact that the

stations are either full or empty.
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CariTUuLO

INTRODUCAO

Os sistemas de bicicletas partilhadas tém vindo a tornar-se cada vez mais habituais nas
grandes cidades ao longo dos ultimos anos, devido a serem uma op¢ao sustentavel que
permite evitar o transito nas grandes cidades, promovendo ainda um estilo de vida mais
ativo para os seus utilizadores.

O aumento do nimero de interessados neste tipo de servi¢o tem causado alguns
problemas no que diz respeito a disponibilidade de bicicletas e docas nas estagdes, o que
tem suscitado o interesse para a resolugao deste problema, de forma a que o servico seja

mais satisfatorio.

1.1 Contexto e Motivacao

A presente dissertagao é um desafio proposto no ambito de uma parceria entre o Labora-
torio de Dados Urbanos de Lisboa (LxDataLab)', a CaAmara Municipal de Lisboa (CML) e
a Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universidade Nova de Lisboa. Os desafios langa-
dos pelo LxDataLab tém como objetivo responder a necessidades do Municipio através da
criacao de solugoes de analitica e visualizagao de dados que contribuam para a melhoria
do planeamento e gestao da cidade de Lisboa.[25, 26]

O desafio proposto, pretende que se encontre uma solucao para otimizar as rotas de
rebalanceamento das bicicletas partilhadas em Lisboa, mais concretamente, da rede de
bicicletas da Gira?, um projeto langado pela Empresa de Mobilidade e Estacionamento
de Lisboa (EMEL)? em 2017, que disponibiliza um servico de bicicletas partilhadas em
Lisboa com estacoes localizadas em varios pontos da cidade[10].

Nos sistemas de bicicletas partilhadas com estag¢oes, quando uma bicicleta é alugada,

Thttps://lisboainteligente.cm-lisboa.pt/Ixdatalab/
Zhttps://www.gira-bicicletasdelisboa.pt/
Shttps://www.emel.pt/pt/
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o utilizador retira-a da estagao e, apos este ter efetuado a viagem pretendida, devolve a
bicicleta na mesma estacao ou noutra estacao pertencente a rede. As estagoes sao locais
devidamente identificados e com docas onde os utilizadores podem colocar ou retirar
bicicletas. Cada doca tem capacidade para uma bicicleta e uma estagao tem capacidade
dependente do seu numero de docas, que pode variar de estagao para estagao.

O aluguer das bicicletas é levado a cabo utilizando uma aplicagao moével da Gira, na
qual os utilizadores se encontram registados e onde podem visualizar o mapa da rede de
estacoes com informagao relativa a capacidade atual de cada uma, para decidir a qual irao
alugar ou devolver uma bicicleta. O pagamento deste servigo é efetuado apds a viagem ter
terminado e a bicicleta se encontrar devidamente acondicionada numa doca. As empresas
disponibilizam varias formas de pagamento, bem como alternativas para utilizadores
frequentes, tais como passes mensais ou anuais [6, 11].

Na Figura 1.1 encontram-se as Estagoes Gira existentes neste momento, embora a rede
de bicicletas tenha vindo a ser expandida desde 2017, ano em que a Gira foi inaugurada.
Cada icone representado no mapa representa uma estagao e simultaneamente a ocupagao
da mesma, ou seja, o niumero de bicicletas que se encontram de momento na estacao
relativamente ao nimero de docas que esta contém. Como referido, encontram-se em
varios locais da cidade de Lisboa, havendo uma concentracao visivel no centro da cidade
e na zona do Parque das Nagoes, local onde se deu inicio do projeto. Este nao é o tinico
Sistema de Bicicletas Partilhadas (SBP) em Lisboa, no entanto, é o inico que tem estagoes.
A Gira tem tido sucesso em Lisboa, tendo chegado a 1 milhao de viagens em 2019 e, para
além disso, nessa altura contava com mais de 19 mil passes anuais e 8800 passes diarios
vendidos [30].
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1.2. DESCRICAO DO PROBLEMA

A utilizagao das bicicletas partilhadas é cada vez mais adotada pelos cidadaos, sendo
utilizada em deslocag¢des para o trabalho, como complemento de transporte no altimo
quilémetro ou apenas como forma de lazer. No entanto, devido a crescente popularidade
deste tipo de servigo, o numero de utilizadores tem vindo a aumentar, o que apresenta
alguns desafios no que diz respeito a disponibilizagao de bicicletas ou existéncia de docas
livres nas estacoes para permitir o seu aluguer ou devolucao de bicicletas, respetivamente.
Esta situacao conduz a um estado de desequilibrio da rede de bicicletas, no qual algumas
estacOes se encontram cheias e outras se encontram vazias, sendo necessario efetuar a
redistribuicao das bicicletas pelas estagoes, de forma a garantir que nenhuma estagao se
encontra vazia ou cheia. As estratégias utilizadas para tal podem incluir os clientes destes
sistemas ou veiculos para transportar as bicicletas pelas esta¢oes, de modo a que cada
estacao tenha um numero ideal de bicicletas. O rebalanceamento recorrendo a viaturas
apresenta como desafios principais a otimizagao das rotas das mesmas, a determinagao
da quantidade 6tima de bicicletas para cada estagao e a altura do dia em que esse reba-
lanceamento devera ser efetuado. [42]. Neste momento, o processo carece de otimizagao,
nomeadamente no que diz respeito a predicao da quantidade de bicicletas existentes
em cada estagao numa dada altura, uma vez que esta informagao ira possibilitar a cri-
acao de estratégias de rebalanceamento que o irdo tornar mais eficaz, evitando viagens

desnecessarias.

1.2 Descri¢ao do Problema

O rebalanceamento dos SBP com estagdes é necessario para possibilitar o restabeleci-
mento do equilibrio da rede, garantindo que todas as estacdes possuem uma quantidade
de bicicletas ideal e, desta forma, melhorar o servi¢o disponibilizado aos clientes. Este
processo € levado a cabo de diferentes formas, sendo necessaria a previsao da procura de
bicicletas nas estagdes, assim como a previsao de quando esse rebalanceamento é neces-
sario, sendo possivel criar estratégias de rebalanceamento mais eficazes, pois estima-se
nao s6 a quantidade de bicicletas, mas também o momento em que este procedimento
tem de ser efetuado. Tal ira diminuir o nimero de situacdes em que o utilizador nao
tem bicicletas ou docas disponiveis para poder efetuar o aluguer ou devolu¢ao de uma
bicicleta, respetivamente.

Os dados facultados no ambito desta dissertagao dizem respeito as estacoes da rede
de bicicletas partilhadas da Gira, as viagens que ocorreram na rede e a meteorologia
na cidade de Lisboa no ano de 2018. Os dados relativos as estacoes contém informacao
acerca do namero de bicicletas que se encontravam em cada estagdo num dado momento,
permitindo perceber qual a ocupagao de cada estagao. Os dados das viagens permitem
perceber o movimento das bicicletas entre as esta¢des ao longo do tempo, tendo informa-

cao relativa a estagao onde a viagem teve inicio e onde esta terminou. Relativamente a

4https://www.gira-bicicletasdelisboa.pt/descobre-as-estacoes/
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informagao meteorolégica, esta é a percentagem da humidade, precipitagao, intensidade
do vento, temperatura, direcao do vento e radiagao numa granularidade temporal horaria.

Com base nos dados disponibilizados e ap6s uma analise da qualidade destes, pretende-
se efetuar a sua analise exploratdéria bem como outros tipos de analises. Nomeadamente,
pretende-se analisar os padroes de ocupacao e desocupacgao das estagoes, mais concreta-
mente, quando é que estas se encontram vazias ou cheias, identificar quando ocorrem
mais viagens e quando é que nao ha viagens. E ainda pretendido estudar o comporta-
mento de cada estagao tendo em conta diferentes granularidades temporais, bem como
detetar grupos de estacdes que exibem o mesmo tipo de perfil de ocupagao, nao s6 diari-
amente, mas tendo em conta os dias da semana, com enfoque na diferenca de ocupacao
das estagoes entre dias da semana e entre os fins-de-semana e feriados.

Tendo em conta estas analises, o objetivo é efetuar a predicao dos niveis de bicicletas
nas estagoes da Gira ao longo do tempo, de forma a perceber quantas bicicletas irdo estar
em cada estacdo, possibilitando a criacao de uma estratégia de rebalanceamento da rede

antes desse rebalanceamento ser necessario.

1.3 Contribuicoes

O resultado que se pretende obter apds a presente dissertagao inclui algumas contribui-

¢Oes, que serao descritas de seguida.

Relatorio de qualidade de dados

Este relatorio pretende descrever e efetuar a analise dos dados facultados pelo Lx-
DataLab, que dizem respeito a dados das viagens efetuadas na rede de bicicletas
partilhadas da Gira e dados relativos a ocupac¢ao das estacoes da rede Gira no ano
de 2018. Foi ainda efetuado um relatério de qualidade dos dados e processamento
relativo aos dados meteoroldgicos do Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera
(IPMA).

Relatorio de processamento de dados

Apos ser efetuada a primeira analise aos dados e afericao qualidade dos mesmos,
€ necessario efetuar o pré-processamento destes, tendo por base as conclusoes reti-
radas. Como tal, este relatorio especifica o processamento realizado aos dados das

viagens e das estagoes da Gira.

Criacao de dashboards para analise exploratoria dos padroes das estagoes e
viagens da Gira

Recorrendo aos dados fornecidos, mais concretamente, das viagens, estagoes e mete-

orologia foi efetuada uma analise exploratoria, para a qual foram criados dashboards

4
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de forma a poder detetar grupos de estagoes tendo em conta diversos parametros,
nomeadamente grupos espaciais e temporais, bem como para detetar padroes no
comportamento das estagoes, tendo em conta diferentes granularidades temporais.
Para algumas analises foi necessario formatar e criar novos dados, para responder a
questdes formuladas no inicio do processo.

Foi ainda desenvolvido um dashboard com o objetivo de tentar detetar o rebalancea-
mento nos dados relativos a quantidade de bicicletas que se encontram nas estagoes

Gira.

Previsao da procura de bicicletas

Utilizando os dados mencionados acima para criar um conjunto de dados adequado
ao que se pretendia, em conjunto com outros tipos dados como, por exemplo, dados
meteorologicos, foram aplicadas técnicas e algoritmos de previsao de forma a efe-
tuar a previsao da quantidade de bicicletas que irao estar nas estagoes da rede ao
longo do tempo. Foi levado a cabo um processo de validacao e, depois, foi efetuada

a previsao para cada estagao tendo em conta os melhores parametros.

1.4 Estrutura do Documento

Este documento encontra-se estruturado em cinco capitulos, que se encontram descritos

de seguida:

Introducao
E o presente capitulo, que apresenta uma breve introducio do tema, descreve o
contexto e motivacao da dissertacao e descreve qual o problema a resolver. Para
além disso, sdo apresentadas as contribui¢des para o periodo desta dissertacao e a

estrutura do documento.

Trabalho Relacionado e Estado da Arte

O estado da arte e trabalhos relacionados com a tematica desta dissertagao serao
abordados no Capitulo 2. Neste caso, os topicos abordados foram as bicicletas par-
tilhadas, rebalanceamento, previsao de séries temporais e da procura de bicicletas,

algoritmos de agrupamento e algoritmos de previsao.

Abordagem e Metodologia

O capitulo 3, denominado Abordagem e Metodologia, descreve a abordagem utili-
zada para proceder a resolugao do problema da presente dissertagao, referindo as
técnicas utilizadas aquando do processamento de dados e do desenvolvimento do

agrupamento e dos modelos preditivos.
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Analise Exploratoria de Dados

No capitulo 4 é elaborada uma descri¢ao dos conjuntos de dados utilizados nesta
dissertagao, bem como o processamento que foi necessario efetuar aos mesmos de
forma a poderem ser utilizados.

Encontram-se ainda descritas as analises efetuadas utilizando os dados processados,
nomeadamente o processo de agrupamento espacial e temporal, a caracterizacao
espacial e temporal das Estacoes Gira tendo em conta as suas viagens e quantidade
de bicicletas nas esta¢Oes e ainda a detecdo do rebalanceamento nas estacoes da

rede Gira.

Modelos Preditivos

No capitulo 5 capitulo encontra-se o processo de criacao do novo conjunto de dados
desenvolvido para proceder a previsao, o processo de desenvolvimento dos modelos
preditivos, a avaliacao dos modelos na fase de validagao, bem como a fase da selecao
dos melhores parametros, sendo que, no final, sao analisados os resultados obtidos.
E ainda levada a cabo uma analise para a qual foi criado um dashboard com o objetivo
de avaliar os plateaus existentes nos dados, de forma a compreender o porqué destes

ocorrerem.

Conclusoes e Trabalho Futuro

Sera feita a conclusao do trabalho no capitulo 6, bem como algumas possibilidades
de trabalho futuro que possa ser efetuado utilizando estes dados, ou dentro desta

tematica.



CariTUuLO

TRABALHO RELACIONADO E ESTADO DA ARTE

Neste capitulo sera levado a cabo o estudo do trabalho relacionado e do estado da arte
acerca de diversas tematicas e técnicas existentes que sejam pertinentes para a problema-
tica que se pretende abordar na dissertacao. De forma a pesquisar trabalhos relacionados,
foi necessario efetuar uma pesquisa recorrendo a algumas palavras chave, sendo que esse
processo sera descrito na secg¢ao 2.1. Seguidamente, serao apresentados os trabalhos re-
lacionados relativos aos temas relevantes para a presente dissertacao, nas tematicas de

sistemas de bicicletas partilhadas, agrupamento, séries temporais e forecasting.

2.1 Introducao

Este capitulo apresenta os resultados da pesquisa efetuada dividida em algumas secgoes
que abordam as bicicletas partilhadas, o rebalanceamento e quais os tipos abordados na
literatura, grafos, séries temporais, o forecasting de séries temporais, avaliagao da precisao
do forecasting, forecasting da procura de bicicletas e clustering de séries temporais.

De forma a encontrar informagao relevante acerca dos topicos supramencionados,
foi levada a cabo uma pesquisa, recorrendo a motores de busca como o ScienceDirect,
Research Gate, IEEE Xplorer, Google Scholar e Springer Link. As palavras-chave utilizadas
para encontrar informagao relativa as tematicas mencionadas foram as seguintes: "reba-
lancing bike-sharing”, dynamic rebalancing bike-sharing, bike-sharing rebalancing system e
"rebalancing strategy®, “time series forecasting“ e "forecasting bike sharing”. A partir destas foi
possivel encontrar um numero consideravel de artigos de interesse, sendo que a pesquisa

apresentou como restri¢ao a data da publicagao e o numero de citagdes.
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2.2 Trabalho Relacionado

2.2.1 Bicicletas Partilhadas

Os SBP tém vindo a crescer cada vez mais ao longo dos anos a nivel mundial, sendo que
em 2017 estes sistemas ja tinham sido aplicados em 1173 cidades e contavam com cerca
de 1.9 milhoes de utilizadores ativos [12].

Desde a sua primeira geragao com origem em Amesterdao no ano de 1965, este tipo de
servico evoluiu e hoje em dia incorpora tecnologia nas suas bicicletas e estacoes [27], atra-
vés da utilizagdo de GPS, wi-fi e sensores que permitem a recolha de dados, possibilitando
a consulta de informacao em tempo real acerca do nimero de bicicletas em cada estacao,
auxiliar os utilizadores a encontrar a estagao mais préxima e melhorar a qualidade do
servi¢o disponibilizado [5].

Empresas como a CitiBike! em Nova Iorque, a Mobike > na China, a Velov® em Lyon
ou a Gira* em Lisboa disponibilizam estas bicicletas nos centros urbanos e possibilitam
o seu aluguer, bem como a consulta de informagao em tempo real pelos seus utilizado-
res através de aplicagoes moveis. Em Portugal existem algumas empresas de bicicletas
partilhadas, sendo que a Gira se diferencia por apresentar um sistema com estagoes com
docas, podendo-se observar uma das esta¢oes da rede da Gira na Figura 2.1 e todo o sis-

tema de estagoes na Figura 1.1. O aumento da popularidade deste meio de transporte

S\

Figura 2.1: Estagao com Bicicletas da Gira em Lisboa. Retirado de °.

deve-se ao facto de promover a mobilidade sustentavel, apresentar baixo impacto ambi-
ental, diminuir o trafego e polui¢ao causada pelos automoveis e resolver o problema do

“altimo-quilémetro” criado pelos sistemas de transportes nas areas de menor densidade

Thttps://www.citibikenyc.com/, consultado a 02/2020

Zhttps://mobike.com/global/, consultado a 02/2020

3https://velov.grandlyon.com/, consultado a 02/2020

4https://www.gira-bicicletasdelisboa.pt/, consultado a 02/2020
Shttp://lisboa.convida.pt/poi/see-do/gira-bicicletas-de-lisboa-10314/71, consultado a 02/2020.
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de trafego [5, 7].

DeMaio [8] aborda a histéria destes sistemas, afirmando que as bicicletas partilhadas
contribuiram para o aumento do numero de pessoas que utilizam a bicicleta como meio
de transporte. No entanto, este aumento nao teve como consequéncia o decréscimo de
utilizagao de outros meios de transportes publicos. A industria dos sistemas de bicicletas
partilhadas tem apresentado um maior crescimento na Europa, onde a procura por este
tipo de servigos € superior.

Existem estudos comparativos efetuados sobre sistemas de bicicletas partilhadas,
como € o caso do trabalho [27], onde sao comparadas todas as geragoes destes sistemas
desde a sua criagao. Ao longo deste estudo foi elaborada uma framework para permitir
efetuar a comparagao dos dados de sistemas de bicicletas partilhadas, com o objetivo
de compreender melhor a magnitude de cada SBP, tendo sido selecionados cinco destes
sistemas para esse proposito. Os dados reunidos acerca destes sistemas incluem informa-
¢Oes acerca do numero de estacoes de cada sistema, o nimero de bicicletas e o custo de
operacao, dados relativos aos precos praticados por cada sistema e ao modelo de negbcio
de cada um, nomeadamente sobre o proprietario e o operador de cada servico.

Outros estudos tém sido realizados acerca do modelo de negbcio destes sistemas,
como é o exemplo do trabalho [12], no qual foi examinado um projeto piloto de um SBP
numa universidade da Indonésia, tendo sido realizados questionarios a 105 estudantes
que participaram como utilizadores do sistema e tendo-se observado a forma como estes
utilizaram o sistema. Apds este processo, os dados foram mapeados de forma a ilustrar
o modelo de negécio, tendo sido desenvolvido um Business Model Canvas (BMC) para
ilustrar o fluxo de informacao e identificar stakeholders do projeto. Foram ainda determi-
nados riscos potenciais do negécio, tendo sido elaborado um plano de mitigagao do risco
e uma analise SWOT. O objetivo deste estudo foi providenciar uma referéncia para os
sistemas de bicicletas em desenvolvimento no pais, possibilitando delinear estratégias de

negocio e possibilitar a criacao de mais sistemas de bicicletas partilhadas.

2.2.2 Rebalanceamento

A utilizacao das redes de bicicletas partilhadas leva a ocorréncia de um desequilibrio na
quantidade de bicicletas disponiveis nas estacoes da rede, que ocorre quando estas se en-
contram vazias ou cheias, o que impossibilita, respetivamente, o aluguer de bicicletas e a
sua devolucao. Estes problemas ocorrem, principalmente, devido ao facto da procura por
bicicletas variar tendo em conta a altura do dia e o local, tendo-se constatado, por exem-
plo, que existe uma maior procura por bicicletas em zonas residenciais durante a manha
e uma rapida ocupacao das docas em zonas comerciais [5]. Com o desenvolvimento deste
tipo de servigos, existe o interesse de melhorar os mesmos e, uma vez que o principal

fator de insatisfacao por parte dos clientes esta relacionado com a indisponibilidade de

®https://bikeportland.org/2016/03/23/portlands-bike-share-plan-gives-major-leeway-to-private-
operator-178818 consultado a 02/2020
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Figura 2.2: Camido para efetuar o Rebalanceamento na rede da CitiBike. Retirado de °.

bicicletas ou de docas livres, € importante solucionar o problema do rebalanceamento.
Desta forma, tém sido aplicadas varias estratégias de forma a efetuar a redistribuicao
das bicicletas pela rede, sendo que algumas se baseiam na utilizacao de camides e outras
utilizam os clientes para o fazer, denominando-se de rebalanceamento a este processo.
Na Figura 2.2, é possivel observar um camiao no qual estao a ser colocadas bicicletas de
forma a serem redistribuidas pela rede da empresa CitiBike em Nova Iorque, sendo um
exemplo de um tipo de rebalanceamento. O processo de rebalanceamento consiste na
relocalizagao de bicicletas pela rede, sendo que sao retiradas bicicletas de estagoes que se
encontram quase cheias ou cheias para estagdoes que se encontram vazias ou com menos
bicicletas, de forma a que as esta¢des tenham um namero ideal de bicicletas [42].

A analise espacio-temporal dos padroes de rebalanceamento dos SBP tem sido um
topico de interesse, tendo sido abordada no trabalho [2], no qual foram analisados 9 casos
de estudo em Londres, Nova Iorque, Viena, Luxemburgo, Sao Francisco, entre outros. Os
SBP em estudo foram contactados para recolher informacgdes relativamente as estratégias
de rebalanceamento aplicadas, o numero de veiculos de rebalanceamento disponiveis, o
numero de bicicletas que sao redistribuidas e que informagoes sao utilizadas para facilitar
o processo de rebalanceamento. Depois, foi elaborada uma analise estatistica e visual dos
dados relativos a cada SBP entre 2011 e 2014, tendo sido considerados apenas os dados
relativos aos dias uteis, devido ao facto da utilizacao do sistema e rebalanceamento serem
mais intensos durante este periodo da semana. Verificou-se que a maioria dos funciona-
rios nao faz uma distinc¢ao entre a localizacao ou o tipo de falha do sistema (se a estagao
esta vazia ou cheia), no entanto, é importante perceber se as falhas ocorridas se devem

a viagens potencialmente perdidas. Para além disso, também se verificou que estagoes
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localizadas perto de comboios utilizam uma quantidade desproporcionada de recursos.
A analise destes sistemas permitiu perceber que a ocorréncia de falhas nos mesmos au-
menta com a sua utilizagao e que o aumento do rebalanceamento em esta¢des proximas
de transportes publicos acaba por originar menos viagens. Adicionalmente, aumentar o
numero de docas e bicicletas em estacoes com muita utilizagao resulta num aumento de
viagens, resultando na necessidade de aumentar o rebalanceamento, o que acarreta custos.
Constatou-se que o processo de rebalanceamento costuma ser efetuado como consequén-
cia da procura nos periodos da manha e da tarde exceder a capacidade das estacoes e nao
devido a acumulagao de bicicletas a longo prazo.

No que diz respeito a elaboracgao de estratégias de rebalanceamento, no trabalho [7] é
analisado um caso real em Reggio Emilia, na Italia, no qual foram utilizados dados das
viagens efetuadas pelos utilizadores do sistema durante 7 meses, incluindo a data e hora,
bem como a estagao de inicio e fim da viagem. Este SBP é composto por 13 estagoes e
cerca de 100 bicicletas, existindo um armazém com bicicletas que é utilizado no processo
de redistribui¢ao. A redistribuicao de bicicletas ocorre apenas durante a noite, utilizando
apenas um veiculo que visita cada estacao exatamente uma vez. Utilizando os dados, foi
avaliado o fluxo de bicicletas ao longo do dia para cada estacao, tendo sido computada a
diferenca entre as bicicletas que chegam a estagao e as que sao retiradas da mesma. Com
base nesta analise, as estacOes foram divididas em trés grupos e foram criados graficos
de linhas com informacao do numero de partidas e chegadas ao longo das horas do dia
para uma estacao de cada um dos grupos, que se podem observar na Figura 2.3. Neste
trabalho foi criado um digrafo cujos nos sao as estagdes e o armazém. Cada estagdo tem
um pedido que podera significar a retirada ou adicao de bicicletas da mesma. Foram
apresentadas quatro formulagdes Mixed Integer Linear Programming (MILP) para resolver
o problema do rebalanceamento que, devido a apresentarem um nimero exponencial de
restri¢oes, foram resolvidas utilizando um algoritmo de branch-and-cut. Depois, foram
recolhidos dados de 22 sistemas de bicicletas partilhadas nas quais foram aplicados os
mesmos modelos mencionados anteriormente. Os resultados permitiram perceber que
quando o numero de estagoes de um SBP e a capacidade do veiculo de rebalanceamento
aumentam também se torna mais dificil de resolver.

O trabalho [42] aborda uma estratégia de rebalanceamento centrada no utilizador,
que tem por base a utilizagao de incentivos para motivar o utilizador a colocar ou retirar
uma bicicleta na estagao mais adequada. O objetivo é que a rede de bicicletas partilhadas
se mantenha equilibrada, contendo a quantidade ideal de bicicletas em cada estagao. Pri-
meiro, foi definido o problema da seguinte forma: dada uma estacao da rede na qual o
cliente aluga uma bicicleta, o SBP ira determinar se deve incentivar o utilizador a deslocar-
se ou nao a outra estagao. Se necessario, o sistema de bicicletas devera recomendar uma
estagao. A metodologia utilizada consistiu em dois tépicos: calcular o estado 6timo de
cada estacao e selecionar a estagao 6tima. Para determinar qual o estado 6timo de cada
estagao, utilizou-se, para além de probabilidades, o modelo Random Walk. O objetivo é

que a estagao possa manter o estado 6timo pelo maior tempo possivel, significando que
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Figura 2.3: Partidas e Chegadas por hora numa estagao (a) do grupo 1, (b) do grupo 2 e
(c) do grupo 3. (7 - hora do dia; v - nimero cumulativo de bicicletas que chegaram ou
partiram de uma esta¢ao durante um periodo de 7 meses. Retirado de [7]

devera ter a menor possibilidade de ficar vazia ou cheia, logo é necessario calcular esta
probabilidade. Foi ainda tido em conta o processo de chegada a estacao para alugar ou
retirar bicicletas de acordo com um processo de Poisson, tendo sido incluidas as probabi-
lidades do cliente alugar ou devolver uma bicicleta. Para determinar qual a estacao 6tima
€ necessario resolver primeiro dois problemas: a estacao selecionada deve encontrar-se
0 mais proxima possivel da estagao pretendida por parte do cliente, uma vez que, caso
se encontre longe, o cliente podera nao querer deslocar-se até a mesma, invalidando o
processo e, em segundo lugar, o incentivo devera ter um impacto positivo no sentido da
estagao ficar mais proxima do seu estado 6timo. Tendo em conta estes dois problemas,
aquando da escolha de uma estacao pelo cliente, a aplicagao do SBP deve incentiva-lo a
alugar uma bicicleta noutra estagao caso a estagao escolhida nao se encontre no seu estado

6timo. No final deste trabalho, foi concluido que a abordagem desenvolvida apresentou os
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melhores resultados no que diz respeito a redugao do desequilibrio do sistema mantendo
os custos do processo muito baixos, comparativamente aos métodos mais utilizados de
rebalanceamento estatico (colocar as estagcdes no seu estado 6timo uma vez por dia) e
rebalanceamento dinamico.

No trabalho [5] é proposta uma estratégia de rebalanceamento dinamica que, tendo
em conta dados historicos do SBP de Nova lorque, prevé a ocupacao das estagoes, permi-
tindo decidir quando é necessario efetuar a sua redistribuicgao, utilizando um processo
de Birth-Death e teoria de grafos para a selecao do caminho a utilizar aquando do reba-
lanceamento. O SBP foi definido como um grafo completamente ligado, em que os nds
representam as estagoes e sao caracterizados pela sua capacidade e as ligagoes entre as
estagoes sao duplas e estao pesadas de acordo com a distancia. Primeiro foi necessario
determinar o estado 6timo da estagao para cada bloco de tempo e identificar que esta-
¢Oes estao quase cheias ou quase vazias, de forma a determinar as rotas dos camioes. O
problema do rebalanceamento dinamico foi modelado como um problema de otimizagao
num grafo, no qual sao tidos em conta o numero de camides disponiveis, a sua capa-
cidade, quais as estacoes que precisam de ser rebalanceadas e o tempo de viagem dos
veiculos. Os resultados obtidos permitiram perceber que o modelo definido é realista e
que o rebalanceamento dinamico pode ser superior ao estatico, permitindo aos funciona-
rios encarregues do processo a decisao sobre a priorizagao dos custos ou da qualidade do
servi¢o. Para além disso, o rebalanceamento dindmico pode permitir reduzir as falhas du-
rante a hora de ponta durante a manha nos dias tGteis, quando ha mais clientes a utilizar o
sistema e uma maior demanda de bicicletas. Os autores concluiram ainda que a estimagao
incorreta dos padroes de procura poderia ser melhor no caso de serem adicionados dados

meteoroldgicos aos dados existentes.

2.2.3 Forecasting da procura de bicicletas

A necessidade de levar a cabo o rebalanceamento dos SBP deve-se ao desequilibrio na dis-
ponibilidade de bicicletas e de docas livres nas estacoes da rede, sendo necessario retirar
bicicletas de algumas estagoes e coloca-las noutras, permitindo que os clientes possam
continuar a efetuar o aluguer e devolucao das mesmas.

Alguns trabalhos mencionados anteriormente focaram-se em estratégias de rebalan-
ceamento utilizando teoria de grafos e algoritmos matematicos. No entanto, existem
trabalhos na literatura em que € levada a cabo a previsao da procura de bicicletas para a
resolu¢ao do problema de rebalanceamento, visto que, se a previsao for precisa, podera
melhorar a qualidade do mesmo [42].

No trabalho [41], a procura é estimada utilizando correlacao temporal e espacial nas
situagoes em que um cliente se desloca a uma estagao para alugar uma bicicleta e nao
existem bicicletas disponiveis nessa mesma estacao, sendo que tal é algo que nao é dete-
tavel nos dados, sendo o objetivo do estudo. Para tal, foram desenvolvidos trés modelos

com os seguintes objetivos: estimar a procura com base na correlagao espacial, estimar a
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procura com base na correlagao temporal, integrar os modelos e estimar a procura tendo
em conta a correlacao espacial e temporal. Para estimar a procura com base na correlacao
temporal foi conduzida uma correlacao de Pearson em dados dos meses de julho e agosto
para encontrar os dias com a correlacao mais elevada. Depois foi combinada a utilizacao
real da estacao na hora anterior e a diferenga do valor estimado no momento. Para a esti-
macao com base na correlagao espacial constatou-se que estagoes adjacentes apresentam
semelhancas e que o padrao de utilizagao tem uma elevada correlagao espacial. A partir
das semelhancas entre as estagoes adjacentes e a estagao referéncia sao obtidos os pesos
a atribuir, que sao combinados com a mudanga de utilizagao das esta¢oes. No final, a
procura pelo utilizador no momento é estimada combinando a utilizagao real da estagao
na hora anterior e a taxa estimada da diferenca de utilizacao na hora atual. Integrando a
procura espacial e temporal, a proporg¢ao de correlagao temporal sera maior relativamente
a espacial em estagoes localizadas em zonas residenciais ou perto de escolas, do que em
estacoes localizadas perto de atragoes turisticas, no entanto, a proporcao de correlacao
espacial e temporal foi a mesma para a condugao das experiéncias de forma a simplificar.
Nas experiéncias apenas foi selecionada uma estacao da rede localizada em Washington,
sendo que os dados apenas dizem respeito a procura das estacdes, a sua localizagao e
ao estado das estagdes durante um periodo de um més. Apos a fase de experiéncias, foi
conduzido o mesmo procedimento para as restantes estagoes, tendo sido obtida a média
para cada hora e a média de todas as estagdes. Utilizando o Erro Médio como métrica
para avaliar os resultados, estes foram mais estaveis para a correlagao temporal de toda
a rede comparativamente a apenas uma estacao, sendo que os valores do erro diminuem
quando a utilizacao da rede também diminui (durante a noite). Relativamente a correla-
cao espacial e temporal, os valores o erro sao muito mais estaveis, no entanto, mesmo o
valor minimo do erro é de 45.5%.

Zhang et. al [43] desenvolveu um estudo com dados de bicicletas e outros transportes
publicos de Ningbo na China durante o periodo de um més. Os dados da rede de bicicletas
diziam respeito as viagens ocorridas na rede, com informagao da origem e destino de cada
uma. Relativamente aos dados adicionais, foram utilizados dados dos autocarros acerca
de quando e onde um passageiro entra num dado autocarro, havendo ainda informacgao
relativamente as paragens dos autocarros e informacao GPS dos autocarros que indicam
a localizagao dos mesmos. Para os dados do metro, também esta disponivel a informagao
de quando e onde um passageiro entrou numa estacao e ainda informacao relativa a lo-
calizagao e identificagao das estagdes do metro. Para o caso em estudo, a metodologia foi
aplicada apenas para uma estacao de bicicletas partilhadas, tendo sido necessario extrair
potenciais utilizadores de acordo com 6 procedimentos: procurar linhas de transportes
publicos que estejam perto de uma estacao de bicicletas partilhadas, procurar estagdes de
transportes publicos que estejam diretamente ligados a uma estagao de bicicletas parti-
lhadas, extrair o tempo de viagem entre estagoes de transportes publicos e a estacao de
bicicletas, agrupar as estagoes de transportes publicos, contar o numero de passageiros

e a utilizacao das bicicletas partilhadas e, finalmente, colocar os dados na rede neuronal
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e efetuar a previsao. Para a previsao foi utilizada uma rede neuronal LSTM, tendo sido
previsto apenas um unico time step, tendo em conta os 180 minutos anteriores (3 horas),
com a informagcao relativa as bicicletas partilhadas numa granularidade temporal de 15
minutos. Para determinar a eficacia da metodologia aplicada, esta foi comparada com trés
baselines, tendo-se constatado que o LSTM teve o melhor desempenho, encontrando-se
mais proximo dos dados reais, especialmente durante as horas de ponta. A medicao do de-
sempenho da metodologia implementada foi efetuada recorrendo ao Root Mean Squared
Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE) que, caso apresentem valores mais baixos,
significa que a previsao foi mais precisa. Os resultados mostram que a LSTM apresenta
melhores resultados para a previsao de séries temporais e que os resultados sao melhores
quando incluem informacao relativa aos transportes publicos do que quando esta influén-
cia ndo é incluida. Para além disso, concluiu-se que, quando o horizonte de previsao é
maior, os erros também aumentam. No entanto, a previsao para 1 hora utilizando LSTM
¢ melhor relativamente a previsoes utilizando outros algoritmos para os préximos 15
minutos, mostrando que as LSTMs sao melhores a captar tendéncias e a capturar caracte-
risticas temporais.

Ruffieux et. al [32] fez um estudo recorrendo a dados dos sistemas de bicicletas parti-
lhados de seis cidades europeias, no qual foi testado um algoritmo de CNN (Convolutional
Neural Networks) em comparagao com outros como Random Forest (RF). Os dados reco-
lhidos foram dados da rede de bicicletas, dados meteoroldgicos (temperatura, humidade,
vento, nuvens) e dados relativos a feriados. Para as experiéncias foram utilizados apenas
dados do SBP na Bélgica e apenas num intervalo temporal entre margo e julho pois havia
problemas de falta de dados e neste intervalo temporal a rede de estacdes manteve-se
constante. A fase de modelacao dividiu-se em trés abordagens: estagoes independentes e
individuais, havendo um modelo para cada estacao; estagoes individuais e parcialmente
independentes, considerando esta¢des vizinhas aquelas que estdo a menos de 3km de
distancia e estacoes dependentes, criando apenas um modelo para todas as estagoes. Apos
a aplicacao do RF e analisando os resultados dos trés tipos de modelos, o que obteve
melhores resultados foi o que considera que as estacgdes vizinhas influenciam a estacao
para a qual esta a ser efetuada a previsao. Depois, foi implementado uma CNN, tendo-se
concluido que, embora os resultados sejam piores relativamente aos do RF, o aumento
do erro relativamente ao aumento do horizonte previsto é menor, o que pode indicar
potencial na previsao de horizontes maiores. Para avaliar a precisao dos modelos, foram
utilizadas as métricas RMSE e Normalized Root Mean Squared Error (NRMSE).

No ano de 2018, o mesmo autor desenvolveu o trabalho [31], no qual se pretende
otimizar as operagoOes diarias de rebalanceamento em trés Sistemas de bicicletas parti-
lhadas da Suica recorrendo a algoritmos de machine learning. Para efetuar a previsao, foi
criado um sistema para efetuar o pré-processamento dos dados para que seja possivel
aplicar o algoritmo pretendido, sendo possivel fazer um modo de avaliagao no qual se
utiliza 80% dos dados para treino e os restantes 20% (dados mais recentes) para teste. As

experiéncias efetuadas no trabalho fizeram a previsao tendo em conta varios horizontes
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de 15, 30, 60, 120, 360 e 720 minutos, tendo sido selecionados dois algoritmos para o
estudo: Random Forest RF e Multi-Layer Perceptron (MLP). Para avaliar os modelos foi
utilizada a métrica RMSE, sendo que os resultados revelaram que o algoritmo MLP foi
o que teve melhor desempenho, tendo apresentado os valores mais baixos de RMSE. No
entanto, a diferenca de desempenho entre ambos os algoritmos decresce com o aumento
do horizonte de previsao, verificando-se que o RF apresenta melhores resultados para
previsoes num horizonte de 720 minutos.

Chen et. al [4] efetuou a previsao da procura para cada estacao do SBP CitiBike uti-
lizando dados com informacao relativa as viagens ocorridas na rede. Em adicao a estes
dados, também foram utilizados dados meteoroldgicos com informacao de temperatura,
intensidade do vento, humidade, precipitacao e tipo de meteorologia (uma escala de clas-
sificacao da meteorologia). Para a previsao foi utilizada uma Recurrent Neural Network
(RNN) bi-direcional para prever o nimero de bicicletas que saem e entram nas estagoes
da rede na préxima hora utilizando dados das viagens com um intervalo temporal de 5
minutos, a informag¢ao meteoroldgica e informagao em one hot encoding do ano, més, dia
da semana, hora e quarto de hora. Como baseline foram utilizados os métodos de Ordi-
nary Least-Squares Regression (OLS), Random Forest RF) e Feedforward Neural Network
(FNN) recorrendo as metricas MAE, RMSE, Medium Absolute Percentage (MAPE) e Root
Mean Squared Logaritmic Error (RMSLE) para avaliar os resultados. A analise dos resul-
tados mostra que os modelos RNN utilizados tém melhores resultados relativamente a
baseline.

Na abordagem proposta por Xu et. al [39], foram utilizados dados de um SBP em
Wenzhou, na China, para prever a procura de bicicletas no mesmo. Os dados foram re-
lativamente as viagens ocorridas na rede durante o ano de 2016, havendo informagao
relativamente a estagdo de inicio e fim, bem como a respetiva data e hora, assim como
o codigo associado ao cliente que fez o aluguer e entrega da bicicleta. Adicionalmente,
foram utilizados dados meteoroldgicos e informacao relativa a dias uteis e feriados. Nos
dados utilizados foi necessario remover as viagens efetuadas por motivos de manutencao,
ou seja, viagens para efeitos de rebalanceamento das estacoes, que se encontravam indi-
cadas como tendo o valor de "M"no atributo onde esta a informacao relativa ao cédigo
do cliente. Foi levada a cabo uma analise dos dados das viagens e dos dados relativos
as estagoes da rede, tendo sido detetados padroes temporais e espaciais para cada tipo
de dados mencionado. Foi analisada a correlagao dos dados das viagens com os dados
meteorologicos e dados sobre os dias tteis, tendo-se constatado os dias uteis e a chuva sao
os fatores que mais influenciam a utilizacao diaria da rede. A analise dos padrdes tempo-
rais foi efetuada agrupando as viagens de acordo com a sua duragao, sendo que cerca de
87% tem duracao menor que 30 minutos. A analise espacial foi efetuada separadamente
para dias uteis e dias nao uteis, dividindo toda a rede em zonas com a cor a representar
o numero de viagens dentro dessa zona e mapeando os fluxos entre as estagdes com a
espessura a indicar o numero de viagens entre as zonas, sendo possivel observar as vi-

sualiza¢Oes em questao na Figura 2.4. Esta analise permitiu perceber que o padrao de
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Figura 2.4: Viagens diarias entre zonas a intra-zonas em Wenzhou, China. Retirado de
[39].

viagens varia de acordo com dias uteis e ndo uteis e também que ha um maior nimero
de viagens nos dias uteis. A analise dos dados das esta¢oes apresenta informacgao horaria
acerca do namero de partidas e do numero de chegadas que ocorreram em cada estacao,
tendo sido analisados estes dados tendo em conta dias uteis e nao uteis e dias em que
choveu, tendo-se concluido que se deve ser feita a distincao entre dias tteis e nao uteis
aquando da previsao. Os padroes espaciais permitiram perceber que, de facto, a rede de
bicicletas é usada para efetuar o percurso de casa para o trabalho e vice-versa, tendo-se
concluido que deve ser feita uma distingao entre estagoes e entre dias Uteis e nao uteis.
Apos a analise dos dados, as estagoes foram agrupadas de acordo com a sua taxa horaria
de partidas e chegadas, tendo sido utilizado o algoritmo K-means. Para efetuar a previsao,
foram utilizadas Back Propagation Neural Network (BPNN) para cada tipo de estagao,
bem como para dias uteis e nao uteis, tendo sido utilizada uma rede com trés camadas.
Para avaliar a precisao dos modelos dado cenarios diferentes, foram considerados dados
com distin¢ao entre dias tteis e nao uteis, dados com distinc¢ao entre estacoes e dados
com distingao entre estagOes, dias Gteis e nao uteis. A avaliacao da precisao das previsoes
foi efetuada recorrendo as métricas RMSE, NMRSE, MAE e NMAE, tendo-se constatado
que a distingao de estagdes, dias teis e nao uteis pode melhorar a precisao da previsao,
pois foi o cenario com os valores de erro mais baixos.

No trabalho [38] foram utilizados dados das viagens ocorridas na CitiBike em Nova
Iorque, dados de utilizacao de taxis e dados meteorolégicos de granularidade temporal
horaria relativos a temperatura, humidade, velocidade do vento, visibilidade e classifica-
¢ao categorica do estado do tempo. As estagoes da rede foram agrupadas utilizando um
algoritmo de agrupamento bipartido, de forma a efetuar a previsao tendo em conta os
grupos obtidos que, de acordo com os autores, facilita a previsao. Aos dados foi aplicado
um modelo denominado Similarity Weighted K-Nearest-Neighbor (SWK) com diferentes
variacoes, bem como diferentes variacdes de Artificial Neural Networks (ANN), utilizando
apenas dados das viagens, dados das viagens e meteoroldgicos, dados das viagens e taxis

e a juncao dos trés conjuntos. Analisando os valores do erro e do erro médio, constatou-se
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que os modelos alterados a partir do SWK obtiveram melhor desempenho relativamente
ao original. No que diz respeito aos modelos ANN, estes apresentam uma melhor desem-
penho no geral, sendo que os piores resultados sao obtidos recorrendo apenas aos dados
das viagens e os melhores resultados foram obtidos quando utilizada a informacao rela-
tiva as viagens, taxis e meteorologia, indicando que, quanto mais informacao se utilizar
melhor a precisao das previsoes. A CitiBike também foi o SBP abordado no trabalho [40],
tendo sido utilizados o modelo Ordinary Least Squares linear regression model (OLS) e a
regressao de Poisson para prever a procura de bicicletas. Neste estudo foram utilizados
dados relativamente ao sistema de bicicletas, dados meteorologicos e informacao acerca
dos feriados, tendo sido efetuado o agrupamento espacial das estagoes da rede antes de
proceder a elaboragao dos modelos. Foi efetuado o agrupamento das estagdes recorrendo
a um novo método baseado em bottom-up hierarchical clustering que considera restri¢oes
espaciais. Apos este processo, os modelos foram implementados nos dados com e sem
o agrupamento, tendo sido previsto o numero total de bicicletas que serao alugadas na
proxima hora. A avaliacao dos modelos teve em conta a sua precisao, de acordo com o
erro, bem como relativamente ao tempo que demoraram. Analisando os resultados obti-
dos, concluiu-se que o agrupamento das estagoes pode melhorar a precisao do modelo.
Comparando os modelos utilizados, concluiu-se que o modelo linear apresentou melhores
resultados relativamente ao modelo nao linear.

No trabalho [44] é efetuada a previsao do fluxo de bicicletas na rede de Nova Iorque,
tendo em conta a influéncia de pontos de interesse, a distancia entre estagoes, o grau de
uma estacao (o numero de ligagdes entre estacoes ao longo de um intervalo de tempo)
e dados meteorologicos. Para a recolha de pontos de interesse estes foram divididos em
grupos de acordo com o tipo em que se enquadram, no caso de serem pontos de restau-
racao, lojas, edificios governamentais, entre outros. O fluxo de cada estagao foi definido
como sendo o numero total de bicicletas que chegaram a uma estagdo num dado intervalo
de tempo. Para cada estagao foi calculada a sua attractiveness, que é definida tendo por
base o fluxo, o grau da estagao e a distancia. Se um utilizador estiver disposto a percor-
rer uma maior distancia para se deslocar a uma estacao, tal significa que esta é atrativa
para esse utilizador. Da mesma forma, se uma estagao tiver um fluxo de bicicletas e grau
elevados, essa estacdo também ¢é atrativa. Nesse trabalho foram utilizadas algumas téc-
nicas como baseline tais como ARMA, HA e ANN. Foram ainda agrupadas as estagoes
utilizando um algoritmo de bipartite clustering tal como o utilizado em [38] para depois
ser utilizado o método de Attractiveness proposto. Os resultados obtidos mostraram que o
modelo proposto apresentou melhor desempenho relativamente aos modelos utilizados
como baseline e que os resultados apds o procedimento de clustering foram superiores ao

modelo proposto sem o clustering.
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2.2.4 Clustering em Sistemas de Bicicletas Partilhadas

O clustering de séries temporais permite eliminar ruido e reduzir a dimensao de conjuntos
de dados de grandes dimensoes, bem como efetuar a extragao de padroes destes dados
para possibilitar a analise dos mesmos e a aplicagao de algoritmos.

Este envolve trés aspetos principais, sendo estes a medicao de similaridade, com-
putacao de protoétipos e o algoritmo de clustering utilizado, que normalmente efetua a
particao tendo por base as semelhangas encontradas na série temporal, que sao calculadas
mediante uma métrica de similaridade. O agrupamento de dados tem sido aplicado na
tematica dos sistemas de bicicletas partilhadas, tanto a nivel espacial como temporal, de
forma a possibilitar a analise destes sistemas e obter mais informagao relativamente aos
padroes diarios de utilizagao dos mesmos.

Foram encontrados alguns trabalhos onde sao utilizados algoritmos de clustering para
agrupar as estagoes dos sistemas de bicicletas partilhadas em analise previamente a ela-
boragao da previsao da procura de bicicletas [38, 40, 44].

No primeiro trabalho [38], as esta¢des da rede da CitiBike em Nova Iorque foram agru-
padas recorrendo a um algoritmo de clustering bipartido, que agrupa as estacoes da rede
com base na sua localizagao geografica e padroes de transigao, cujos grupos resultantes
se encontram na Figura 2.5. Apos esse agrupamento, foram efetuadas as previsoes para
cada grupo de estacoes obtido.

As estagoes da rede da CitiBike em Nova Iorque voltaram a ser agrupados no trabalho
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Figura 2.5: Resultados do agrupamento utilizando clustering bipartido em dados da
CitiBike, Nova Iorque. Retirado de [38].

19



CAPITULO 2. TRABALHO RELACIONADO E ESTADO DA ARTE

[40], desta vez recorrendo a um algoritmo baseado em bottom-up hierarchical clustering
considerando restri¢oes espaciais, tendo sido utilizadas como features a média horaria de
aluguer de bicicletas de cada estacao e a localizacao da estagao. De forma a estandardizar
a média horaria de aluguer de bicicletas, esta foi dividida pela capacidade de cada esta-
¢ao. As estagoes foram agrupadas primeiramente, de acordo com as restri¢oes espaciais e
depois foi também efetuado o agrupamento tendo apenas em conta os atributos nao es-
paciais. Ap6s o agrupamento, foi efetuada a previsao para cada grupo, mas também para
cada estagao de forma individual, sendo que um dos objetivos do estudo era comparar
a previsao por grupos e por estagao. Os resultados permitiram perceber que agrupar as
estagoes resultou numa maior precisao do modelo utilizado neste trabalho.

Em [44] também foram utilizados dados da CitiBike em Nova lorque e as estagoes
desta rede foram agrupadas recorrendo a um algoritmo de bipartite clustering igual ao
utilizado em [38]. Neste caso, foram obtidos 23 grupos e, utilizando o modelo de atrati-
vidade proposto no trabalho, foi calculado o erro para cada grupo. O modelo proposto
teve melhor desempenho para as estagdes apos o agrupamento, relativamente as estagoes
sem este processo. O algoritmo de agrupamento K-means foi implementado no trabalho
[39], no qual foram utilizados dados das viagens do SBP de Whenzou, na China. As es-
tacdes do sistema foram agrupadas de acordo com o racio de aluguer e devolugoes por
hora, ou seja, foi efetuado o agrupamento temporal. A analise dos clusters apenas incluiu
dados em dias que nao ocorreu precipitacao, tendo sido analisados de forma separada
viagens em dias uteis e dias nao uteis. Para proceder ao agrupamento, foram utilizados
dados com 24 valores, cada um representativo de uma hora, que representavam tanto a
meédia de alugueres e de devolucodes, havendo 48 valores no total, que representavam o

padrao de utilizagao nos dias uteis e nos dias nao uteis. Foram determinados o valor de
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Figura 2.6: Resultados do agrupamento utilizando K-means em dados de Whenzhou, na
China. Retirado de [39].
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k e os centros iniciais tendo em conta a distancia euclideana e, apds este processo, foram
utilizadas a coesao e separacao para validar os grupos obtidos. A coesao representa o
grau de similaridade entre os pontos que compdem um grupo e a separacao indica o grau
de distin¢ao dos pontos em grupos diferentes. Tendo em conta a métrica de validagao
escolhida, foi determinado o numero 6timo de grupos (valor de k) a selecionar. Com base
nos resultados obtidos o namero de k selecionado para os dias tteis foi o 3 e, para os dias
nao uteis, o 2. Os grupos obtidos podem ser visualizados na Figura 2.6.

No trabalho de Li. et al [23], recorrendo a dados relativos as viagens de um SBP em
Chicago, € efetuada a detecao de padroes e sao propostos métodos para a representacao,
reduc¢ao da dimensionalidade e clustering de séries temporais. A representacao de séries
temporais tem impacto nao sé6 na eficiéncia como também na precisao da solugao a que
se chega. Os dados do SBP de Chicago utilizados neste trabalho continham informacao
relativa as viagens, mais concretamente, a estagao de inicio e de fim, bem como a informa-
cao temporal relativa ao inicio e término de cada viagem, relativos a um periodo de trés
meses. Varios estudos demonstraram que o padrao de utilizagao e a procura de bicicletas
varia em dias tteis e nao uteis, notando-se que ha uma maior procura durante a semana e
menor nos dias nao uteis e, como tal, foram analisados ambos os cenarios separadamente.
Os dados foram agregados em intervalos de 60 minutos, por ser o mais utilizado nos tra-
balhos consultados e, de seguida, foi reduzida a dimensao dos dados 4 vezes recorrendo a
DWT, significando que, em vez de um dia ser representado por 24 pontos representativos
das horas do dia, este € representado por apenas 6 pontos na série transformada. O algo-
ritmo K-means foi utilizado para efetuar o agrupamento temporal da procura por hora
recorrendo a diferentes partigoes iniciais, tendo sido medido o desempenho do agrupa-
mento recorrendo ao Davies-Bouldin index e escolhidas algumas combinagoes que foram
analisadas posteriormente. O agrupamento com 5 grupos foi analisado de forma mais
aprofundada, com alguns grupos a apresentarem uma baixa utilizagao, outros maior e
picos visiveis em horas de ponta. Apos este processo, foram testadas outras combinagoes
para os resultados dos 5 grupos, tendo sido utilizados diferentes algoritmos e diferen-
tes técnicas de reducao de dimensionalidade. Foram implementados os algoritmos de
clustering hierarquico, K-means, K-medoids e K-shape e utilizaram-se as técnicas da média,
Partition around medoids (PAM), distancia euclidiana, DTW barycenter averaging (DBA) e
shape extraction (SE). Analisando os resultados obtidos com a métrica de DB, constatou-se
que os melhores resultados foram obtidos aquando da utilizacao de DTW relativamente
a distancia euclidiana. O agrupamento utilizando DBA apresentou melhores resultados
relativamente ao PAM. O algoritmo K-shape apresentou o resultado mais baixo, ou seja, o
melhor. No entanto, o valor de DB de ambos os algoritmos nao difere muito e o K-shape
demora 5 vezes mais relativamente ao K-means, mostrando que o K-means é uma solugao

de baixo custo e eficiente.
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2.2.5 Conclusoes

A pesquisa efetuada que incidiu, sobretudo, nas tematicas das bicicletas partilhadas, re-
balanceamento, forecasting de bicicletas e clustering em sistemas de bicicletas partilhadas
que permitem conhecer melhor os sistemas existentes no mundo, bem como quais as
tentativas de rebalanceamento, forecasting e clustering que estao a ser levadas a cabo nos
mesmos.

No que diz respeito as bicicletas partilhadas, os trabalhos relacionados permitiram
perceber que estes sistemas tém ido um desenvolvimento ao longo dos anos que levou ao
aumento do numero de pessoas que utilizam a bicicleta como meio de transporte. Para
além disso, foi providenciada uma referéncia para outros sistemas de bicicletas que pode
permitir delinear estratégias de negécio aquando da criagdo de novos sistemas de bicicle-
tas partilhadas.

Com base nos trabalhos de rebalanceamento consultados, percebe-se que a estratégia
mais utilizada para proceder ao mesmo, quando este é dinamico, passa pela previsao do
numero de bicicletas nas estacdes e, s6 depois destes resultados, se procede a criagao de
estratégias para levar a cabo o rebalanceamento da rede. E de salientar que a abordagem
para tratar os dados provenientes de sistemas bicicletas partilhadas com énfase na criagao
de estratégias de rebalanceamento se baseia na construcao de digrafos representativos da
rede de estacoes. Nestes, os vértices representam as estacoes e 0s arcos representam as
ligacoes entre estas, sendo que o peso dos arcos e os vértices poderao conter informacao
variada, dependendo do objetivo ou da abordagem levada a cabo num dado artigo.

Os trabalhos que abordam o forecasting da procura de bicicletas utilizam, no geral,
dados relativos as viagens e dados meteorologicos, havendo ainda um trabalho no qual
¢ utilizada informacao sobre pontos de interesse na cidade e ainda informacao sobre os
utilizadores do sistema de bicicletas partilhadas e acerca da utilizacao do metro, auto-
carro e comboio. O processo de analise dos dados, bem como a consequente previsao da
procura de bicicletas sao processos considerados importantes para auxiliar no processo
de rebalanceamento da rede de bicicletas, para o qual se recorreram a varias técnicas
como RF, BPNN, LSTM, entre outras. A abordagem que é levada a cabo nos artigos lidos
passa pela utilizagao de algumas técnicas, sendo que uma delas é a proposta e as restantes
atuam como uma baseline de forma a que seja possivel efetuar uma comparagao entre os
resultados obtidos, mediante os valores de erro das métricas escolhidas para esse prop6-
sito. SO ap0s este processo sao formuladas conclusoes acerca das mesmas.

Em alguns trabalhos consultados, a previsao da procura de bicicletas foi efetuada apos
um processo de clustering que, recorrendo a técnicas distintas, permitiu agrupar nao so6 as
estagOes da rede de bicicletas em analise, como também efetuar o agrupamento temporal
em alguns casos, permitindo caracterizar as estagoes relativamente ao seu padrao de utili-
zacao diario. Tal indica que é interessante abordar e aplicar algoritmos de clustering neste
tipo de dados, pois tal permite encontrar semelhancas entre a estacoes relativamente a di-

ferentes variaveis, permitindo caracterizar o sistema de bicicletas partilhadas e formular
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analises relativamente ao seu comportamento.

2.3 Técnicas de Clustering

Os algoritmos de clustering tém vindo a ser utilizados em alguns trabalhos relacionados
com os sistemas partilhados de bicicletas, de forma a poder encontrar grupos de estagoes
mediante diversos tipos de informacao. Nesta seccao serao descritas algumas técnicas
de clustering abordadas nos trabalhos relacionados no ambito dos sistemas de bicicletas
partilhadas e da previsao da procura de bicicletas e algumas que podem ser interessantes
para o caso em estudo nesta dissertacao, mesmo nao tendo sido abordadas no trabalho

relacionado.

2.3.1 Bipartite Clustering

Nos trabalhos [38] e [44], foi utilizado um algoritmo de clustering bipartido para agrupar
as estacoes da rede CitiBike em Nova Iorque proposto por [24]. O processo iterativo deste
algoritmo, combina dois fatores das estagoes - localizagao e transigao - sem ser necessario

alocar um peso para cada fator. Em cada iteragao sao repetidos trés passos:

* Geo-clustering: Neste passo as estagoes sao agrupadas tendo em conta a sua localiza-
¢ao, sendo que este passo é conduzido primeiramente para o grupo total de estacoes
que compoem o SBP. Nas restantes iteragoes, este processo € levado a cabo para as

estacoes em cada grupo obtido ap6s o processo de T-clustering.

* Geragao da matriz T: Com base nos grupos obtidos a partir do geo-clustering, é
gerada uma matriz T para cada estagao que descreve o seu padrao de transicao. Esta
matriz é composta por sete linhas, que correspondem a sete intervalos temporais que
dividem o dia em varios blocos horarios fazendo a distin¢ao entre dias da semana e
fins-de-semana e feriados. Cada entrada da matriz tem um numero correspondente
a probabilidade de uma bicicleta ser adicionada numa das esta¢des do seu grupo, se
tiver sido retirada de uma dessas estagoes no mesmo time slot. Esta probabilidade é

estimada a partir dos dados das bicicletas.

* T-clustering: Apds obter um conjunto de T-matrizes, as estacoes sao agrupadas tendo

em conta as suas matrizes, utilizando o K-means.
Estes trés passos sao repetidos até os grupos obtidos atingirem a convergéncia no passo 1
ou se chegue ao threshold K.
2.3.2 Agrupamento Hierarquico

Os métodos de clustering hierarquico agrupam os dados numa hierarquia de grupos na
qual, com o aumento do nivel da hierarquia, os grupos sao construidos através da jungao

de grupos de niveis mais abaixo. Este tipo de agrupamento pode ser aglomerativo ou
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divisivo, podendo seguir uma abordagem bottom-up ou top-down, respetivamente. Neste
caso, o algoritmo utilizado no trabalho [38] era uma modifica¢ao do tipo de clustering
hierarquico aglomerativo, que utiliza uma estratégia bottom-up, que consiste na formagao
de um grupo por parte de cada objeto e na consequente juncao desses grupos num grupo
de maior dimensao, até todos os pontos se encontrarem num tnico grupo ou as condigoes
para o término do algoritmo serem atingidas. Os agrupamentos sao efetuados de acordo
com uma medida de similaridade entre ambas as partes e o processo ocorre ao longo de
varias iteragoes, sendo que em cada uma ocorre a jun¢ao de dois grupos, onde cada grupo
contém, no minimo, um objeto, significando que existem no maximo n itera¢des, com o
numero n a representar o naumero total de objetos a agrupar [13].

No trabalho [38], o algoritmo de clustering utilizado foi baseado em clustering hie-
rarquico com uma estratégia bottom-up, tendo sido proposto em [3]. Este algoritmo de
clustering hierarquico utiliza duas matrizes de dissimilaridade com restri¢cdes geografi-
cas, sendo que no caso do sistema de bicicletas partilhadas foi utilizada a média horaria
do nimero de alugueres e a localizagao das estagoes. O algoritmo proposto utiliza duas
matrizes de dissimilaridade e um parametro de mixing. As matrizes de dissimilaridade
podem ser ou nao distancias euclidianas e o peso atribuido as observagoes pode ser
nao uniforme. A primeira matriz apresenta as dessemelhancas das features e a segunda
apresenta as dessemelhancas das restri¢oes utilizadas. A parametro de mixing indica a
importancia das restri¢gdes no processo de agrupamento. O critério minimizado em cada
fase é a combinacao do critério de homogeneidade calculado para ambas as matrizes. O
valor do parametro de mixing determinado devera aumentar a contiguidade espacial sem

deteriorar a qualidade da solucao.[3]

2.3.3 K-means

Este algoritmo foi proposto nos anos 60 e ainda é um dos mais utilizados para agrupa-
mento, pois € facil de implementar, simples e eficiente, permitindo obter bons resultados.
Tendo um conjunto de dados com pontos de n dimensoes, o K-means agrupa o mesmo em
K grupos, encontrando uma parti¢ao de forma a que o erro quadrado entre a média empi-
rica de um grupo e os pontos constituintes de outro grupo seja minimizado. O objetivo é
minimizar a soma do erro quadrado em todos os K grupos [21].

Os trés passos principais deste algoritmo sao os seguintes: selecionar uma particao
inicial com K grupos, repetir os passos seguintes até a qualidade dos grupos estabilizar;
gerar uma nova parti¢ao atribuindo cada padrao ao centro mais proximo; calcular os
novos centroides. Este algoritmo requer 3 parametros: o numero de clusters (K), a iniciali-
zagao e a métrica de distancia, sendo que o parametro mais critico é o numero de clusters.
Normalmente, o algoritmo é computado para diferentes valores de K, sendo selecionada
a particao mais adequada. Diferentes inicializacoes podem dar origem a diferentes gru-
pos no final do processo, pois este algoritmo apenas converge para um minimo local,

podendo-se ultrapassar este problema correndo o algoritmo para um valor de K com
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diferentes partigdes iniciais, escolhendo aquela com o menor erro quadrado. Uma vez
que se costuma utilizar a métrica Euclidiana para computar a distancia entre pontos e
centroides, o K-means tende a encontrar grupos de forma circular nos dados [21].

Para selecionar o valor de K adequado, a heuristica mais utilizada é o método do
cotovelo, que consiste em calcular a soma do quadrado dos pontos de cada grupo e a
distancia média. Quando o valor de k é igual a 1, este valor sera maior e tende a descer
com o aumento do namero de grupos considerado. Tendo por base um grafico para cada
valor de k e para os valores da soma do quadrado de cada grupo, procede-se a detecao do
cotovelo, que sera a zona em que este valor diminuiu mais.

Para avaliar os resultados obtidos, também é muito utilizado o método do Silhouette
Score, que se baseia na distancia média dentro de cada grupo e na distancia média entre
grupos, podendo apresentar valores entre -1 e 1, sendo que quanto mais préoximo o valor
for de -1, pior é a qualidade dos grupos obtidos e quando mais proximo de 1, melhor a
qualidade dos mesmos, significando que se encontram bem separados. Um valor préximo
de 0 significa que os grupos obtidos nao sao significativos. Outras métricas de valida-
¢ao como a de Davies-Bouldien e S_Dbw também costumam ser utilizadas. A primeira,
utilizada em [23], consiste no cdlculo da média da similaridade de cada grupo com o
grupo que é mais semelhante a este. Quanto menor for o valor desta métrica, melhor é
a qualidade dos grupos obtidos, melhor é a separacao entre eles e melhor é o resultado.
A métrica S_Dbw [39] tem em conta a variancia dentro de cada grupo (intra-cluster) e
a densidade entre grupos, ou seja inter-cluster. Uma variancia baixa indica que os gru-
pos sao compactos, uma densidade baixa indica que uma boa separacao dos grupos e,

consequentemente, um valor baixo da métrica S_Dbw indica um bom resultado.

2.4 Técnicas de Forecasting

O forecasting ou previsao de séries temporais é uma técnica analitica preditiva através da
qual se prevéem os valores futuros de uma série temporal tendo por base os seus valores
passados, bem como outros inputs adicionais que podem ter influéncia na variavel que
esta a ser prevista [22].

Os trabalhos relacionados relativos consultados acerca dos sistemas de bicicletas par-
tilhadas abordam a analise e previsao de séries temporais, com o objetivo de detetar
padroes de utilizacao e efetuar a previsao da procura de bicicletas na rede, tendo sido
conduzidas experiéncias nos mesmos envolvendo varios tipos de técnicas de aprendiza-
gem automatica, entre outras.

Nesta seccao serao abordadas algumas técnicas de forecasting que foram utilizadas nos

trabalhos relacionados consultados, que podem ter interesse para este trabalho.
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2.4.1 Métodos de Smoothing

Neste tipo de métodos, a observacao prevista é conseguida através de uma fungao das
observacoes passadas, tendo em conta a granularidade temporal do conjunto de dados
utilizado. Para tal, é necessario utilizar a no¢ao de um nimero representativo do periodo
de tempo a considerar, que significara o nimero de observacoes que sera utilizado para
calcular o valor previsto tendo em conta a série temporal em analise [22].

O naive forecasting é um dos exemplos de uma técnica de smoothing, na qual o valor
previsto é igual ao valor anterior da série temporal. Esta técnica pode ser adaptada para
ter em conta a sazonalidade do conjunto de dados em casos em que os dados existentes
sao relativos a varios anos, sendo possivel prever, por exemplo, um valor relativo ao més
de julho tendo em conta o valor do més de julho do ano anterior.

Outra técnica é a da média movel, que consiste em calcular a média de um namero de
observacoes passadas para obter a previsao, havendo ainda a possibilidade de adicionar
um valor de peso em cada uma das observagoes, que permite que as observa¢des mais
recentes contribuam mais para a previsao relativamente as observac¢oes mais antigas, o

que é denominado de Weighted Moving Average [22].

2.4.2 Long Short Term Memory (LSTM)

Uma rede neuronal recorrente (RNN) permite ter em conta a ordem de inputs, sendo
adequado para a utilizacao em dados de séries temporais, nos quais a ordem dos dados
tem uma grande importancia.

Numa RNN, o output da rede depende nao sé da informacao que lhe esta a ser apre-
sentada, mas também da informagao anterior disponivel na mesma, ou seja, existe uma
memoria dos inputs anteriores que persiste no estado interno da rede e influencia o seu
output. Em cada passo, a informacao da camada atual e da anterior é processada e atualiza
o seu estado mediante uma fungao de ativacao, efetuando uma previsao. Este tipo de rede
neuronal apresenta alguns problemas, tais como o vanishing gradient, que ocorre quando
os valores de um gradiente sao demasiado baixos, o que apresenta como consequéncia
o modelo parar a aprendizagem ou demorar muito tempo a aprender, o que costuma
ocorrer quando existem muitos timestamps. O outro problema é o do exploding gradient,
que ocorre quando o algoritmo atribui muita importancia aos pesos utilizados [4].

Estes problemas foram solucionados com a criagao da rede neuronal Long Short Term
Memory (LSTM), que é um tipo de rede neuronal recorrente (RNN), proposta por Hochrei-
ter e Schmidhuber em 1997 [14] que, tendo por base gradientes, é uma forma mais rapida
para aprendizagem de maior quantidade de informag¢ao num curto espago de tempo.

A arquitetura deste tipo de redes é constituida por células de memoria (Figura 2.7),
que sao compostas por um input gate, um output gate e um forget gate, que permitem seleci-
onar que informacao entra na célula, sendo compostas por uma operagao de multiplicagao
e uma funcgao sigmoide que imprime niimeros entre zero e um, que descrevem quanto

da informacao deve ser passada, com o zero a significar que nada deve passar e um valor
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igual a um a significar que toda a informagao deve ser passada para a célula [4, 14]. Mais
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Figura 2.7: Arquitetura de uma célula LSTM. Retirado de [43].

concretamente, o forget gate escolhe se a informacao que entra na célula é relevante e deve
ser lembrada, ou se é irrelevante, sendo que nesse caso deve ser esquecida. O input gate
permite que a informacao entre na célula e que a informacao seja aprendida e, por fim, o

output gate passa a informacao atualizada do timestamp atual para o seguinte [43].

2.4.3 Random Forest (RF)

O algoritmo Random Forest é um classificador que consiste numa cole¢ao de estruturas em
forma de arvore, que pode ser utilizado para classificagao ou regressao. Esta colegao de
arvores atuam como classificadores e sao independentes e distribuidas de forma idéntica,
em que cada arvore representa um voto imparcial na classe mais popular num dado input
[1].

Uma arvore de decisdo é composta por trés componentes principais: os nés de decisao,
no6s folha e o n6 de raiz. O conjunto de dados de treino é dividido em ramos e esta
sequéncia continua até se obter um no folha. Estes nds representam os atributos que sao
utilizados na previsao. Apods a construgao das arvores de classificagao tendo por base o
conjunto de dados original, uma arvore final de decisao é construida tendo por base a
relevancia dos preditores, que pode ser utilizada para prever as observagoes.

No que diz respeito a utilizacdo de Random Forest para regressao, estas sao formadas
através da construcao de arvores dependendo de um vetor aleatorio de forma a que o

preditor da arvore toma valores numéricos em vez de etiquetas de classe. Os valores que se
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obtém das arvores sao numeéricos e é necessario assumir que as observagoes do conjunto de
dados para treino ¢ independente da distribui¢ao do vetor aleatério. O preditor Random
Forest é formado a partir da média das arvores criadas e os requisitos para que a regressao
seja precisa € a existéncia de uma baixa correlacao entre os residuos e as arvores com um
erro de generalizacao baixo [1].

Esta técnica é adequada e util para previsao e, devido a Lei dos nimeros grandes,
¢é robusta no que diz respeito ao overfitting, pois este nao ocorre e é diminuido com o
aumento do ntimero de arvores. E ainda possivel utilizar este algoritmo em conjuntos de
dados de grande dimensao com rapidez. No entanto, as observagdes utilizadas devem ser

independentes, o que é uma desvantagem [1].

2.5 Avaliacao da Precisao do Forecasting

Quando ¢é efetuada a previsao utilizando modelos de forecasting, é necessario avaliar esses
modelos e aferir a precisao dos seus resultados, o que é conseguido através do calculo
de métricas que permitem nao s retirar conclusoes acerca do modelo, como também
comparar diferentes modelos.

De forma a evitar ter de esperar para confirmar os dados (visto que a previsao é feita
para valores futuros), costuma reservar-se uma por¢ao dos dados como um conjunto de
validagdo, com o objetivo de testar a precisao do modelo sem o expor a dados de teste,
através do calculo do erro, que é dado pela diferenca entre o valor real e o valor previsto.

Na literatura encontram-se alguns exemplos da utilizagdo de métricas como MAE
e RMSE na avaliagao dos métodos utilizados no forecasting da procura em SBP como
em [40], que leva a cabo a previsao da procura a curto-prazo da procura de bicicletas
utilizando algoritmos de aprendizagem automatica, no qual se recorreu a métrica MAE
para avaliar a precisao dos modelos preditivos.

Em [38] utilizam-se tanto a taxa de erro (ER), como a média dos erros na avaliagao do
desempenho. Para avaliar um método que utiliza redes neuronais [43], foram utilizados
dois tipos de métricas na validagao: RMSE e MAE, sendo que Ruffieux et al. [31] também
utilizou RMSE para validar as técnicas de aprendizagem automatica usadas na previsao da
utilizacao de SBP. De forma a prever a procura ao nivel das estacdes num SBP [4], efetuou-
se a avaliagao do modelo proposto recorrendo ao MAE, Mean Squared Error (MSE), Mean
Absolute Scaled Error (MASE), MAPE, RMSE e RMSLE, que utiliza o logaritmo dos valores,
sendo pouco afetado por outliers, sendo que esta tltima métrica é também utilizada em
[44] juntamente com a taxa de erro.

De seguida, serao descritas as métricas utilizadas nos trabalhos consultados para

quantificar a precisao dos resultados dos modelos preditivos [22].

Média do Erro Absoluto (MAE)

Esta métrica mede a média da magnitude dos erros num conjunto de previsoes.
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Apos obter o valor do erro, que é dado fazendo a subtragao do valor previsto ao va-
lor real, somam-se todos os valores para o erro e dividem-se pelo total de previsoes

efetuadas como se observa na equagao 2.1.

1 v .
MAE:;;M—%‘ (2.1)

Média do Erro Quadrado (MSE)

Esta métrica mede a média dos quadrados dos erros, ou seja, a média do quadrado
da diferenca entre os valores previstos e os valores reais. Uma vez que se baseia no
quadrado da distancia euclidiana, o seu valor é sempre superior a zero, com o erro
a decrescer conforme se aproxima do zero. O MSE tem as mesmas unidades que o

quadrado da quantidade que esta a ser estimada.

n

1 N
MSE = ;Z(Yl-—mz (2.2)
i=1

Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE)

Esta métrica calcula a média do erro a semelhanca do MSE, no entanto, o soma-
torio das diferencas entre os valores previstos e os reais é elevado ao quadrado e,
apods a média ser obtida, é efetuada a raiz quadrada desse valor.

Esta métrica é muito utilizada na literatura, mas é muito afetada pela existéncia
de outliers, penalizando modelos que apresentam erros baixos e altos comparativa-
mente a outro modelo que possa apresentar um valor de erro mais constante. O
RMSE encontra-se nas mesmas unidades que a quantidade que esta a ser estimada.

A equagao 2.2 mostra a féormula para calcular este erro.

(2.3)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

A média absoluta da percentagem do erro é uma métrica que avalia a precisao
de um modelo de acordo com a percentagem do erro absoluto. O MAPE é util para
efetuar a comparacao entre diferentes modelos preditivos por ser independente no
que diz respeito a sua escala. No entanto, este apresenta uma desvantagem em con-
juntos de dados onde valores iguais a zero ocorrem, o que inclui as séries temporais,
uma vez que, neste caso, este da origem um valor infinito do erro.

Na formula seguinte, o y; é representativo do valor real e o 9; representa o valor pre-

visto. Apos efetuar a diferenga entre estes valores, o resultado é dividido pelo valor
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real. O valor absoluto obtido é somado para todos os pontos previstos e dividido

pelo numero total de valores (n).

100 < |v; — ¥;
MAPE = — ;’ (2.4)

Root Mean Squared Logaritmic Error (RMSLE)

Esta métrica é o logaritmo da raiz quadrada do erro médio é uma modificacao
do RMSE, na medida em que ¢ efetuada a diferenca do logaritmo entre o valor
previsto (7;) e o valor real (y;). Esta diferenca faz com que esta métrica seja pouco
afetada pela existéncia de outliers, pois o valor é drasticamente reduzido devido ao

logaritmo.

n

RMSLE = J % Z(log(}?i +1)—log(p; +1))2 (2.5)

i=1

Mean Absolute Scaled Error (MASE)

Esta métrica é independente da escala e permite ultrapassar a desvantagem do
MAPE comparando os valores previstos com o naive forecast, onde o préximo ponto
dos dados apresenta o mesmo valor que o anterior. Este erro € menor que um se
o valor previsto for melhor do que o naive forecast e superior a um se for pior. A

férmula deste tipo de erro é a seguinte:

iyt |yi -9

MASE = ] T
71 Li=2 | Ve = Vi
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CariTUuLO

ABORDAGEM E METODOLOGIA

Neste capitulo sera descrita a abordagem levada a cabo ao longo desta dissertacao de
forma a poder realizar as contribui¢des previstas e atingir os objetivos pretendidos.

Para além da descricao da abordagem, referindo conclusdes retiradas da analise de
dados, serao ainda enumeradas algumas tecnologias que foram utilizadas ao longo do
desenvolvimento da dissertacao, quer no que diz respeito a analise exploratéria de dados,

quer na parte da previsao.

3.1 CRISP-DM

A abordagem definida para esta dissertacao teve como base a metodologia Cross Indus-
try Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), um modelo que ¢ atualmente o mais
utilizado para mineracao de dados, constituido por um conjunto de passos que permitem
planear, organizar e implementar projectos de data science.[18]

Esta metodologia foi a escolhida por ser a mais utilizada para a mineragao de dados,
por ser possivel modificar a sequéncia pela qual se leva a cabo cada fase e também pela
flexibilidade inerente ao processo, que permite revisitar uma parte do mesmo, conforme
necessario. As seis fases do modelo CRISP-DM, que representam o ciclo de vida de um
projeto de data science, encontram-se na figura 3.1. Como referido anteriormente, a sua
sequéncia pode ser alterada ao longo da realizacao do projeto, no entanto, as setas presen-

tes no diagrama indicam e serao descritas de seguida.

Entendimento do Negocio

Primeiramente, deve-se entender o que a organizacao espera atingir com base no pro-
cesso de mineragao de dados, sendo ideal discutir este topico com as pessoas de interesse,

de forma a poder perceber e determinar quais as razdes pelas quais o projeto é necessario,
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Figura 3.1: Fases do processo CRISP-DM. Retirado de [18].

ou seja, quais os objetivos e requerimentos do mesmo.

Para tal, é necessario determinar quais os objetivos que se pretende atingir apds a mi-
neracao dos dados, o que é levado a cabo recolhendo informacgao acerca das caracteristicas
do negodcio de forma a poder determinar a organizagao estrutural, descrever o problema
que se pretende resolver e a solucao atual que esta a ser utilizada para a resolucao desse
problema, bem como as suas vantagens e desvantagens.

Apbs este processo, € feita uma avaliagao da situacdao, nomeadamente dos riscos e
contingéncias, bem como a disponibilidade de recursos e, finalmente, selecionam-se as

tecnologias e ferramentas a utilizar. [15].
Entendimento dos Dados

A fase de entendimento dos envolve analisar os dados que estao disponiveis no ambito
do projeto, sendo importante para evitar problemas durante as fases seguintes do projeto.
A analise que devera ser realizada inclui a exploracao dos dados utilizando graficos, ta-
belas, ou outras visualizac¢oes, de forma a determinar a sua qualidade e tomar decisoes

relacionadas com os dados nas fases seguintes [16].
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Este processo ocorre ao longo de quatro passos principais, que serao descritos de

seguida:

1. Recolha dos dados
Nesta fase, pretende-se aceder aos dados, que podem ser conjuntos de dados ja
existentes, que foram cedidos por alguma organizagao, dados que foram comprados
ou dados adicionais, no caso de os dados ja existentes nao serem suficientes para

corresponder ou atingir os objetivos delineados na fase inicial.

2. Descricao dos dados
A descrigao dos dados deve basear-se na quantidade e qualidade dos dados, avali-
ando os dados disponiveis e em que estado estes se encontram. Deve ser efetuada a
descri¢ao da quantidade dos dados, especificamente o nimero de registos e dados
estatisticos dos mesmos, quais os atributos de cada conjunto de dados utilizado,

qual o tipo de dados (que pode ser numérico, booleano, categdrico, entre outros).

3. Exploracao dos dados
Apos a descrigdo dos dados, estes deverao ser explorados através da utilizagao de
técnicas de visualizacao de dados, como graficos, tabelas, ou outro tipo de visualiza-
¢do , de forma a identificar possiveis rela¢des entre atributos, ou retirar conclusoes

acerca das transformacoes que poderao ser efetuadas na proxima fase.

4. Verificacao da qualidade dos dados
Esta fase tem como objetivo detetar inconsisténcias nos dados, mais concretamente,

valores em falta, tais como valores em branco, valores nulos ou valores incorretos.

Ao longo desta fase, todas as informagoes acerca dos dados deverao ser registadas num
relatério de qualidade de dados, onde conste nao sé a descricao dos mesmos, bem como a
exploracao efetuada e consequentes inconsisténcias encontradas nos mesmos, de forma a
perceber que tipo de operacdes é necessario efetuar para que os dados possam ser utiliza-

dos futuramente.
Preparacgao dos Dados

Esta fase é a mais importante e a que consome mais tempo em todo o processo, po-

dendo ser constituida pelos passos seguintes:

1. Sele¢dao dos dados
Sao selecionados as linhas e atributos que se pretende incluir no conjunto de dados
final.

2. Limpeza dos dados
Tendo em conta o relatério de qualidade de dados, deverao ser efetuadas operagoes

nos dados para remover linhas ou atributos no caso de existir dados em falta, ou,
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caso seja possivel, poderao ser preenchidos os dados com valores estimados. No caso

de dados incorretos, esses deverao ser substituidos ou corrigidos.

3. Construc¢ao de dados
Por vezes, pode ser necessario proceder-se a construcao de novos dados, ou até
vantajoso para poder realizar analises numa fase futura do processo, o que pode ser

feito derivando novos atributos ou através da criacao de novas linhas nos dados.

4. Integragao de dados
A integracao de dados pode ser feita através da juncao de dois conjuntos de dados
com registos semelhantes e atributos diferentes ou através da uniao de dados com

atributos semelhantes mas registos diferentes.

5. Formatacao de dados
Este passo pode ser necessario para que os dados fiquem no formato adequado para
algum algoritmo, ou caso seja necessario ordenar os dados de alguma forma. Devera
ser tido em conta o tipo de modelos ou algoritmos que se pretende utilizar e se esses

requerem uma formatagao prévia dos dados para que possam ser implementados.

Modelacao

A fase de modelacao necessita normalmente, de multiplas iteragdes, consistindo na im-
plementagao de varios modelos com diversos parametros e na otimizagao dos mesmos.
Podera ser necessario repetir o passo de formatagao para corresponder as necessidades
dos modelos a utilizar. Os modelos deverao ser avaliados para averiguar se é necessario

repetir ou experimentar modelos diferentes [19].
Avaliagao

Os modelos desenvolvidos deverao ser avaliados, tendo em conta nao so os seus resulta-
dos mas também os objetivos que foram definidos na fase de entendimento do negdcio
[20].

Desenvolvimento

Na ultima fase do processo planeia-se e monitoriza-se o desenvolvimento dos resulta-

dos, completando o processo ou produzindo um relatério ou documento final [17].

No caso da presente dissertacao, o processo CRISP-DM foi ligeiramente modificado
de forma a ser aplicado ao objetivo final, que € a criacao dos modelos preditivos. Primei-
ramente, a fase de entendimento do negécio consistiu na realizacao de uma reuniao com
a CML de forma a poder obter informagoes acerca da solugao atual para o problema do

rebalanceamento, dos dados que foram facultados e dos objetivos pretendidos. A solugao
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de rebalanceamento utilizada pela EMEL tem por base o conhecimento e experiéncia dos
funcionarios. O processo de rebalanceamento encontra-se em funcionamento durante
todo o dia, nao havendo um periodo preferencial para o mesmo, nem quantidades de
bicicletas especificas que sao colocadas ou retiradas das estagoes. Para proceder ao re-
balanceamento, sao utilizadas viaturas, mais concretamente 5 veiculos com capacidade
para 6 bicicletas e 3 reboques que podem transportar 12 bicicletas cada. Apos esta fase,
foram formuladas algumas questdes as quais se pretende responder ao longo do processo

de desenvolvimento desta dissertacao:
* Existem grupos espaciais de estagoes em Lisboa?
* Existem esta¢oes com um comportamento temporal semelhante?

* Qual o comportamento diario das estagdes tendo em conta o seu padrao de viagens

(partidas e chegadas)?

* Qual o comportamento diario das estacoes tendo em conta o seu padrao de bicicle-
tas?

* E possivel detetar o rebalanceamento efetuado pelos funcionarios nos dados?
* Existem esta¢des na quais se nota uma maior influéncia de rebalanceamento?

* Como é o comportamento de ocupagao e desocupagao das estagdes nos dias de

semana e em fins-de-semana e feriados?

* Qual o impacto da meteorologia na utilizacao da rede da Gira, ou seja, no nimero

de viagens efetuadas?
* Quantas bicicletas estao em cada estagao ao longo do tempo?

* Quando nao ocorrem viagens na rede, tal é devido a nao haverem clientes ou ao

facto de as estagoOes se encontrarem cheias/vazias?

Apos a formulagao de algumas perguntas acerca dos dados facultados, é necessario en-
tender os dados, o que consiste, primeiramente, na definicao dos conjuntos de dados que
vao ser utilizados no &mbito do projeto. Neste caso, foram fornecidos dados relativos as
viagens ocorridas na rede da Gira, bem como dados relativos as estagdes com informacao
relativa ao namero de bicicletas que se encontravam em cada estagao e ao numero de
docas (capacidade) de cada uma. Para além disso, foram facultados dados meteorologicos
de precipitacao, intensidade do vento, radiagao e temperatura, sendo que serao ainda cri-
ados novos dados para auxiliar a criacao de modelos preditivos, como informacao relativa
aos dias da semana, fins-de-semana e feriados, bem como informacgao relativa a hora do
dia.

Depois da recolha dos dados, foi necessario efetuar a descricao, exploragao e veri-

ficagdo da qualidade da sua qualidade, tendo resultado desta analise um relatério de
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qualidade de dados das viagens e estagoes, que pode ser consultado no Apéndice A, bem
como um relatorio de analise da qualidade dos dados meteorolégicos, que se encontra
no Apéndice C. Com base nas conclusoes retiradas da analise da qualidade de dados, foi
necessario efetuar a preparagao dos dados, que incluiu a selecao, formatacao e limpeza
dos dados que, no caso dos dados da viagens e estagoes se encontra no Apéndice B e
no caso dos dados meteorolégicos se encontra no Apéndice C. Os conjuntos de dados
mencionados serao apresentados na secgao 4.1, onde é efetuada uma breve descri¢ao de
cada um, bem como um resumo dos problemas encontrados e consequentes operacoes de
processamento que foram efetuadas.

A fase de modelagao dividiu-se em etapas diferentes, nas quais nao sé foram levadas
a cabo analises sobre os dados, para as quais foram elaborados dashboards, como também
foram desenvolvidos modelos preditivos, cujo processo se encontra descrito nas secgdes
3.2 e 3.3, respetivamente. Para auxiliar o processo de desenvolvimento dos dashboards, foi
desenvolvida, com outros colegas, uma linguagem grafica denominada Interactive Visua-
lization Modeling Language (IVML) cujo objetivo é planear e documentar o processo de
criagdo de um dashboard, nao s6 no que diz respeito as visualizagdes que se pretendem
criar, mas também no que diz respeito as interagoes e tooltips existentes no mesmo.

A analise dos resultados obtidos utilizando os modelos efetuados, foi efetuada atra-
vés do calculo de métricas das previsoes para cada estacao, tendo sido desenvolvido um

dashboard para facilitar a sua analise.

3.2 Estudo de Padroes das Viagens e Estacoes

Nesta fase pretendeu-se determinar a existéncia de grupos de estacoes tendo por base
diferentes atributos, tais como apenas a localizagao das estacoes, o numero de docas e a
localizacao, a média do racio ao longo do dia num intervalo temporal horario, as partidas
médias ao longo das horas do dia e ainda as chegadas médias ao longo do dia, de forma a

tentar encontrar resposta para as questoes que se seguem:
* Existem grupos espaciais de estagdes em Lisboa?
* Existem grupos que relacionem a localiza¢ao e o numero de docas das estagoes?
* Existem grupos temporais de estagoes, tendo em conta o seu racio médio diario?

* Qual o comportamento diario das esta¢oes tendo em conta o seu padrao de viagens

(partidas e chegadas)?

A resposta a estas perguntas irda permitir perceber se existem grupos de estacdes com
semelhan¢a no numero de docas e proximidade entre si, ou se existem esta¢des cujo nt-
mero de docas as diferencie mesmo que se encontrem mais distantes geograficamente,
ou se os grupos de estagoes tendo em conta a localizagao coincidem com os grupos exis-

tentes tendo em conta o identificador de cada estagao. Adicionalmente, utilizando tanto
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o racio médio ao longo do dia, bem como o valor médio de partidas e chegadas para o
agrupamento, € possivel ter um perfil diario da ocupagao das estagdes, bem como, no caso
das viagens (partidas e chegadas), da utilizagao da rede, o que permite compreender se
existem estacoes com um comportamento diario semelhante e caracterizar a dindmica
diaria da rede de estagoes da Gira.

Para proceder ao agrupamento de estagoes, o algoritmo K-means foi o utilizado, uma
vez que também foi utilizado em alguns dos trabalhos consultados [32, 39]. Foi ainda ne-
cessario formatar os dados para que se encontrem no formato pretendido para o algoritmo
e para que tenham a informagao necessaria. Para analisar os resultados do agrupamento,
estes serdo observados tendo em conta a vertente geografica, bem como a vertente tempo-
ral, quando aplicavel, de forma a poder associar, por exemplo, padroes diarios de racio a
certas localizacoes da cidade de Lisboa, bem como o padrao diario de partidas e chegadas,
permitindo perceber se existe um fluxo diario tendo em conta a altura do dia e as estacoes
da rede.

Recorrendo a criagao de dashboards, pretende-se ainda analisar os padroes de compor-
tamento diarios das estacoes, ndo so relativamente ao numero de bicicletas, mas também
as no que diz respeito as viagens, de forma a perceber o padrao de ocupacgao e desocupa-
¢ao das mesmas e o padrao de viagens ao longo do dia. Desta forma, pode-se averiguar
se existem padroes similares entre as estagoes, bem como proceder a identificagao das
estacoes que apresentam de forma sistematica falta de docas livres ou de bicicletas e onde
estas se encontram localizadas.

Uma vez que os dados relativos ao numero de bicicletas nas estagoes incluem o pro-
cesso de rebalanceamento, ou seja, a remogao e adi¢ao de bicicletas nas estagoes encontra-
se nos dados, é importante tentar perceber se é possivel detetar esse processo, pois a sua
presenca nos dados e, no caso positivo, se € possivel removeé-lo dos dados, de forma a que
estes nao se encontrem adulterados e reflitam a verdadeira necessidade de rebalancea-
mento, o que é imperativo para proceder a elaboragao de modelos preditivos, uma vez que
o objetivo dos modelos é permitir determinar e detetar a necessidade de rebalanceamento

nas estacgoes da rede.

3.3 Elaboracao de Modelos Preditivos

A predicao da procura de bicicletas ira focar-se principalmente na elaboragao de um mo-
delo preditor para cada estagcao. Apds efetuar a analise da dete¢ao do rebalanceamneto,
mediante os resultados obtidos foi necessario proceder a criagao de novos dados sem a
influéncia do rebalanceamento que, quando presente, significa que qualquer previsao le-
vada a cabo utilizando os dados em causa iria incluir essa influéncia, nao ira ser fidedigna,
uma vez que nunca iria ter em conta o comportamento real das estagoes. Os novos dados
criados foram elaborados recorrendo aos dados das viagens, nos quais o rebalanceamento
nao se encontra presente, visto estes conterem informagao das viagens efetuadas na rede,

tendo sido necessario utilizar em simultaneo informacao relativamente as partidas e as
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chegadas ao longo do tempo, para cada estagao.

Utilizando estes dados, pretende-se desenvolver um modelo preditivo para cada es-
tacdo a partir da implementagao de alguns algoritmos, nomeadamente Naive Forecasting,
que servira como um benchmark para a posterior avaliacao de resultados, a Média Moével
e varios tipos de LSTM, nomeadamente univariavel e multivariavel [43], sendo que o pri-
meiro método utiliza apenas os dados relativos as bicicletas e o segundo utiliza variaveis
adicionais, o que costuma produzir melhores resultados. Para a previsao multivariavel
serao utilizados dados meteorologicos, informagao acerca de fins-de-semana e feriados,
acerca da hora e do dia da semana. Estas previsoes terao ainda outro fator que sera va-
riavel, a componente temporal, pois serdo realizadas para diferentes intervalos temporais
como, por exemplo, para um horizonte de quinze minutos, uma hora e trés horas. A es-
colha destes periodos temporais tem como objetivo nao sé a comparagao dos resultados
através de métricas, como também a realizagao da previsao de acordo com um horizonte
temporal previamente discutido em reuniao com a EMEL, na qual um horizonte de trés
horas foi indicado como sendo util para a operagao.

Para proceder a elaboragao destes modelos, sera efetuado primeiro um periodo de
validacao, no qual serao experimentados os algoritmos com parametros diferentes, de
forma a perceber quais os melhores parametros a utilizar para cada uma das 74 estagoes.
Apos a analise dos resultados sera selecionado, para cada estagao, o melhor modelo, ou
seja, aquele que apresentou os melhores resultados. A utilizacao de mais do que um al-
goritmo tem como objetivo efetuar um estudo comparativo dos resultados obtidos, cuja

metodologia sera descrita de seguida.

3.4 Avaliacao de Resultados

Esta fase serd recorrente ao longo do processo da elaboragao dos modelos preditivos,
tendo como objetivo avaliar a precisao dos modelos escolhidos para a sua realizagao.

Na literatura utilizam principalmente as métricas MAE, RMSE e MSE (4, 31, 43, 44],
sendo essas as que serao selecionadas para este trabalho. A selecao destas métricas advém
do facto de estas serem as mais utilizadas no trabalho relacionado encontrado e descrito

no capitulo 2. Poderao haver mudancas nas métricas utilizadas caso assim se justifique.

3.5 Tecnologias Utilizadas

Nesta secgao serao descritas as tecnologias utilizadas no desenvolvimento desta disserta-
¢do, que permitiram levar a cabo a analise e processamento de dados, o desenvolvimento
de diagramas e dashboards e a elaboragao de modelos preditivos. As tecnologias utilizadas
foram o Tableau Prep e Tableau Desktop para o desenvolvimento de visualizagoes, trata-
mento e exploracao de dados, o Python para a elaboragao do agrupamento e dos modelos
preditivos, incluindo a utilizagado de um IDE e outras bibliotecas e o Diagrams.net na

elaboracao dos diagramas dos dashboards realizados.
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3.5.1 Tableau Prep

O Tableau Prep é um software da empresa Tableau que permite fazer operagoes de limpeza,
processamento e formatagao de dados, de uma forma visual e direta, tornando mais facil
o processo inicial da analise de dados. Através da utilizagao de uma interface visual, que
proporciona uma visao mais completa e abrangente dos dados, bem como recursos que
facilitam o processo de limpeza, automatizag¢ao, administragao e limpeza dos dados [37].

Este software é composto por dois produtos: o Prep Builder e o Prep Conductor. O Prep
Builder permite combinar, formatar e efetuar a limpeza dos dados para que estes possam
ser analisados através de trés vistas coordenadas, que permitem visualizar os dados por
colunas e linhas, perfis de cada coluna, bem como todo o processo de preparacao de dados,
que é efetuado passo a passo por fluxos nos quais é possivel implementar as operagoes
pretendidas. O Prep Conductor facilita a publicagao e partilha de fluxos através do Tableau
Server ou Tableau Online, permitindo ainda a automatizagao e programacao de fluxos para
que a sua execucao seja efetuada a uma hora pretendida.

Devido a vista por fluxos, é muito facil editar valores nos dados, efetuar joins ou outras
operagoes aos dados e observar, de forma imediata, a mudanca nos dados, tornando o pro-
cesso de processamento e limpeza de dados muito intuitivo, sem ser necessario escrever
codigo. Para além disso, € ainda possivel observar os dados no Tableau Desktop ou obter
uma extra¢ao dos dados num dado passo do fluxo, de forma a consultar rapidamente os
dados e partilha-los, auxiliando a preencher a lacuna entre o processo de preparagao de
dados e sua analise [36].

Durante esta dissertagao, o Tableau Prep foi utilizado na fase inicial de limpeza e pro-
cessamento de dados, quer no que diz respeito aos dados das viagens, como aos dados das
estacoes, nos quais era necessario efetuar algumas operacoes de limpeza, como eliminagao
de colunas e linhas, correcao de valores, entre outros. Para além disso, foi ainda utilizado
para efetuar outras operagoes nos dados como criar novas colunas de dados para efetuar
analises nos mesmos.

A escolha desta tecnologia deve-se ao facto de, para além da interface visual permitir
efetuar o processamento de dados de forma rapida e intuitiva, como referido anterior-
mente, visto ndo ser necessario escrever codigo, este software facilita a transi¢do para o
Tableau Desktop de forma a poder efetuar a criagao de visualizag¢des utilizando os dados

processados.

3.5.2 Tableau Desktop

O Tableau Desktop é um software da Tableau que permite a ligacao a varios tipos de dados,
permitindo a criacao de visualiza¢oes dos mesmos e refinar as mesmas através de opera-
¢Oes de filtragem, agrupamento e ordenagao.

Através da sua interface visual é possivel efetuar a juncao de dados e criar visuali-

zagdes com mapas, graficos de linhas, entre outros, utilizando a funcionalidade de drag
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and drop, de forma a efetuar perguntas aos dados. Este software permite ainda criar cal-
culos em dados ja existentes e efetuar correlacoes, regressoes e analises de tendéncia. e
dashboards interactivos, através da funcionalidade de drag and drop, que permitem detetar
padrdes visuais nos dados, permitindo a tomada de decisdes com base nos dados [34].

A partir da combina¢ao de maultiplas visualizagoes, é possivel construir um tnico
dashboard interativo, permitindo visualizar uma variedade de dados em simultaneo, que
pode incluir filtros, paginas web, imagens, parametros, botoes, entre outros, de forma a
proporcional uma vista mais completa dos dados. E ainda possivel criar uma histéria utili-
zando uma sequéncia de visualizagoes, de forma a criar uma narrativa, fornecer contexto

ou demonstrar como as decisoes se relacionam com os resultados [35].

3.5.3 Diagrams.net

O Diagrams.net, previamente denominado Draw.io, é um software open-source para a cria-
¢ao de diagramas, havendo uma versao online e uma para desktop.

Este software permite criar diagramas UML, diagramas de sequéncia, fluxogramas e
diagramas de classes, que ja se encontram disponiveis, podendo-se gravar os mesmos em
diversos formatos como PNG, HTML, JPEG, SVG e ainda num formato que permite editar
o diagrama no browser novamente. Para além das bibliotecas de formas disponibilizados
para a criacao dos diagramas, é ainda possivel criar a nossa propria biblioteca com formas
criadas por nos, que é guardada num ficheiro de formato XML que pode ser carregado
quando se pretende utilizar a mesma. Permite ainda a integra¢ao com diversas aplicagoes
como Google Drive, GitHub, GitLab e Dropbox, existindo ainda uma aplicacao Office 365
para o Word, Excel e Power Point [9].

Nesta dissertagao foi criada uma biblioteca com diversas formas para permitir a cri-
acao de diagramas dos varios dashboards realizados, utilizando a linguagem IVML. Este
software foi escolhido para tal uma vez que, para além de ser de acesso facil, também
permite a criacao de uma biblioteca personalizada, o que foi necessario neste caso. Para
além disso, permite guardar facilmente os diagramas nao s6 em diversos formatos, mas

também em outras aplicagdes, como o Google Drive.

3.5.4 Python e outras Bibliotecas

A linguagem Python é facil de aprender e muito poderosa, apresentando estruturas de
dados eficientes e uma abordagem simples a programacao orientada por objetos, fazendo
desta a linguagem ideal para o desenvolvimento rapido de aplicagoes em diversas areas,
sendo utilizada para processamento e visualizagao de dados, desenvolvimento web, de-
senvolvimento de jogos, aprendizagem automatica e inteligéncia artificial [29].

Foi utilizado o ambiente de desenvolvimento PyCharm, da JetBrains, especialmente
criado para programar em linguagem Python, embora também suporte linguagens como

JavaScript, Cython, SQL, Angular]S, entre outros. Este permite efetuar inspecoes ao codigo,
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correr, testar e efetuar o deployment de aplicagdes, possuindo um controlo de versoes in-
tegrado, possuindo ainda uma consola Python interativa, bem como multiplos pacotes
cientificos como o incluindo matplotlib, NumPy, tensorflow, entre outros [28].

A linguagem Python foi utilizada nesta dissertagao através do ambiente PyCharm para
efetuar algumas operagoes de processamento de dados e para o desenvolvimento de pro-
gramas nos quais foram utilizados algoritmos de clustering, bem como para a realizagao
de algoritmos preditivos, devido ao facto da facilidade de aprendizagem e devido ao facto
do PyCharm incluir muitas bibliotecas que foram uteis ao longo do desenvolvimento deste

projeto.
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CaprPiTULO

ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

Neste capitulo irdo ser descritos os conjuntos de dados utilizados, serao enunciadas as
conclusoes retiradas da andlise exploratéria efetuada e o consequente processamento que
foi necessario levar a cabo nos dados. Para além disso, serao ainda descritos os conjuntos
de dados construidos no ambito da implementagao de algoritmos de agrupamneto, bem
como na condugao de analises aos dados para as quais foram elaborados dashboards.

Este capitulo encontra-se organizado numa primeira secgao 4.1 de Apresentagao dos
Dados, na qual sao descritos os conjuntos de dados utilizados no ambito desta dissertacao,
bem como o processo de analise exploratoria e processamento de dados que foram levadas
a cabo de forma a poder realizar analises utilizando os mesmos.

Na seccao 4.2, sao descritos os procedimentos de agrupamento realizados nos dados,
nomeadamente agrupamento espacial e temporal, bem como os dados utilizados para o
efeito, sendo levada a cabo uma analise dos resultados obtidos.

De seguida, foi efetuada a Caracterizagao Espacial e Temporal das Esta¢oes Gira atra-
vés dos dados das estacdes e também das viagens, tendo sido elaborados alguns dashboards,
que sao descritos e apresentados na seccao 4.3. Desta seccao consta ainda uma breve intro-
ducao a linguagem IVML, que foi utilizada no processo de elaboracao destes dashboards.

Finalmente, na seccao 4.4, é descrita a analise elaborada com o objetivo de detetar o
rebalanceamento nos dados das estagoes, para a qual foi elaborado um dashboard, que

também é apresentado.

4.1 Apresentacao dos Dados

No ambito desta dissertacdo foram fornecidos dados do Sistema de Bicicletas Partilhadas
da Gira em Lisboa, sendo necessario explorar os mesmos, de forma a conhecé-los. Os

dados em questao foram fornecidos pela CML, mais concretamente pelo LxDataLab, o
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Laboratério de Dados Urbanos de Lisboa, no ambito do desafio proposto para esta disser-
tacdo. Estes dizem respeito as estacdes e viagens ocorridas no SBP da Gira ao longo do
ano de 2018. Para além destes, foram fornecidos ainda conjuntos de dados meteorolégi-
cos provenientes do IPMA (Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera), com informacao
relativa a precipitacao, intensidade do vento, temperatura, radiagao, dire¢cao do vento e
humidade ao longo do ano de 2018.

De forma a ser possivel utilizar os dados mencionados, foi necessario proceder a ana-
lise exploratoria dos mesmos, bem como ao seu processamento, sendo que tal foi levado a
cabo de acordo com a metodologia CRISP-DM. Esta metodologia é um processo de mine-
racao de dados que estabelece uma abordagem composta por varios passos para analisar
dos dados, tendo sido realizadas as fases de Data Understanding e Data Preparation.

A primeira fase mencionada consiste em perceber os dados disponiveis, efetuando a
sua descrigao, exploracao e analise da qualidade dos mesmos, através da utilizacao de
tabelas, graficos, entre outros, sendo um passo critico, de forma a poder evitar problemas
durante a fase de processamento. A segunda fase é a mais demorada, podendo consistir
em juntar dados, derivar novos atributos, substituir ou corrigir valores em branco, incor-
retos ou valores em falta, entre outros.

Aquando da analise exploratéria dos dados fornecidos relativos as bicicletas Gira,
foi elaborado um relatério que pode ser consultado no Apéndice A, onde foi efetuada a
analise detalhada de ambos os conjuntos de dados. Apds esta analise, foi ainda efetuado
o processamento, cujo relatorio se encontra no Apéndice B. No que diz respeito aos con-
juntos de dados meteoroldgicos, também foi realizado um relatério que aborda ambas as

fases de analise exploratdria e processamento, que se encontra no Apéndice C.

4.1.1 Estacoes Gira

Os dados relativos as Esta¢oes Gira contém informacao acerca do nimero de bicicletas
que se encontravam numa dada estacao e informagao temporal relativa a data e hora a
que se deu o registo dos dados, sendo que estes dizem respeito ao ano de 2018.

Na Tabela 4.1 encontram-se as informacdes relativas aos atributos deste conjunto de
dados e o seu significado. Trés destes atributos sao identificadores numéricos: o identifica-
dor referente a cada um dos registos que é tnico e os identificadores de cada estacao. Os
identificadores das estagoes (Id Expl e Id Planeamento) sao numeros de trés algarismos
compreendidos entre 101 e 999. Estes identificadores estao disponiveis no website da Gira
! de forma a que os seus utilizadores possam encontrar as esta¢des, havendo quatro gru-
pos distintos para nimeros a comecar por 1XX, 2XX, 3XX e 4XX. Dentro de cada grupo,
a numeracao das esta¢oes nao segue uma ordem especifica, ou seja, apesar de existirem
8 estagOes no grupo 2XX, a numeragao das mesmas tem inicio no 208 e termina no 225,
por exemplo.

Na Figura 4.1, é possivel observar as estagoes do SBP da Gira, bem como uma relagao

Thttps://www.gira-bicicletasdelisboa.pt/descobre-as-estacoes/
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Atributo Descri¢ao
Identificador Identificador referente ao numero da leitura
Id Expl Identificador da Estagao Gira

Id planeamento
Designacao comercial
WKB Geometry

Tipo Servigos Niveis
Numero de Bicicletas
Numero de Docas
Racio

Estado

Data de Update

Identificador da Estacdo Gira

Morada da Estacao e Identificador

Representagdao geométrica em texto

Indica o tipo de servico

Numero de bicicletas na estacao

Numero de docas existente numa estacao

Racio entre nimero de bicicletas e namero de docas
Estado da Estacao

Data e hora do registo

Tabela 4.1: Atributos relativos ao conjunto de dados das Estac¢oes Gira e respetiva descri-
cao.

entre a localizacao das estagoes e o identificador, uma vez que as estagoes cujo identifica-
dor comeca por 1XX se localizam no Parque das Nagoes, as que o identificador comeca
por 2XX localizam-se na zona da Baixa, na Avenida da Liberdade apresentam o identi-
ficador a comegar por 3XX e no centro da cidade e zona de Telheiras todas as estagdes
apresentam um identificador de tipo 4XX. Relativamente ao nimero de estagoes, o grupo
1XX é constituido por 12 estagdes o grupo 2XX contém 8 estagdes, o grupo da Avenida da
Liberdade (3XX) conta com 7 estagoes e o grupo 4XX tem 47 estagoes.

Dois atributos sao de formato de texto: a designacao comercial, que é uma juncao en-
tre o identificador da estacao e a sua localizagao (por exemplo, a rua) e o Estado, que pode
apresentar trés valores possiveis: active, repair ou stock, representando, respetivamente,
que uma estagao se encontra em funcionamento, para reparagao ou que nao se encontra
visivel na aplica¢ao da Gira.

O atributo WKB Geometry estava no formato WKB, tendo sido efetuada a conversao
para Well-known text (WKT), o que permitiu perceber que o atributo é um multiponto
com apenas um ponto contendo as coordenadas de cada estagao.

Trés atributos sdo numéricos: o numero de bicicletas, o nimero de docas e o racio. O
atributo relativo ao namero de bicicletas indica quantas bicicletas se encontravam dis-
poniveis numa estagao aquando da data e hora a que o registo foi efetuado e o numero
de docas da informacao acerca das docas de cada estagao, sendo que cada doca tem ca-
pacidade para uma bicicleta, significando que este numero indica a capacidade de cada
estacao. O racio é uma medida da ocupacao de cada estagdo numa dada data e hora, sendo
que é a razao entre o numero de bicicletas e o nimero de docas. Os valores deste atributo
estao compreendidos entre 0 e 1, sendo que o zero indica que a estagao se encontra vazia
e o 1 indica que a estagao apresenta um numero de bicicletas igual a sua capacidade.

O tnico atributo temporal presente nos dados é a data de update e diz respeito a data
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Figura 4.1: Localizagao das Estagoes e respetivos identificadores ap6s o processamento.

e hora em que os registos foram efetuados, sendo que estes estao compreendidos entre 23
de Fevereiro e 18 de Dezembro com uma granularidade temporal de 5 minutos.

A analise exploratoria destes dados, cujo relatério pode ser consultado no Apéndice A
permitiu chegar a algumas conclusdes relativamente a sua qualidade, tendo sido deteta-
dos alguns problemas. Com base nos problemas detetados, foi necessario proceder ao seu
processamento, que pode ser consultado no Apéndice B, de forma a ser possivel utilizar
os dados no ambito desta dissertacao.

Optou-se por remover um dos atributos identificadores das estacoes, uma vez que se
constatou que estes eram iguais (Id Expl e Id Planeamento), bem como o atributo “Tipos
Servigos Niveis”, devido a este nao ser relevante para a analise em questao, pois apenas
da informagao relativa ao contrato de prestagao de servicos associado a Gira. Removeram-
se ainda os dados cujo identificador era 999, por este nao apresentar relevancia para os
dados.

Foi efetuada a remocao dos dados relativos aos meses de Fevereiro e Mar¢o, devido
a existéncia de duplicados nos mesmos. A escolha de remover estes dados por completo

deve-se ao facto de, no més de Fevereiro, apenas existirem dados de um dia e no més da
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Marco, apenas existem dados relativos a 2 dias, o que significa que estes nao sao repre-
sentativos dos meses referidos e, como tal, foram removidos.

Os valores do atributo geografico WKB Geometry foram convertidos para formato
WKT, de forma a extrair as coordenadas da localizacao de cada estacdo. Na analise ex-
ploratoria, ja se havia verificado que existia mais do que um valor deste atributo para
algumas estagoes, significando que foi necessario confirmar a localizacao das estagoes
ap0s a conversao dos valores, de forma a introduzir nos dados a localizagao correta de
cada estacao. Esse processo, que se encontra descrito de forma mais aprofundada na
sub-sec¢ao B.1.3, foi levado a cabo utilizando o website da Gira?, de forma a fazer uma
referéncia cruzada entre a localizacao que constava no website com os valores que consta-
vam nos dados para cada estagao. Foi ainda necessario corrigir a Designacao Comercial
das estagoes, uma vez que haviam estacdes para as quais existia mais do que um valor
deste atributo, sendo que tal foi efetuado tendo como referéncia a designagao comercial
que consta do website da Gira.

Ainda relativamente ao processamento dos dados, foi necessario determinar uma data
de inicio para cada estagao, devido ao facto de existirem valores incongruentes no que diz
respeito ao numero de docas, que se constatou ser variavel aquando do inicio dos registos
de cada estacao. Tal podera ter ocorrido por as estacdes ainda se encontrarem em fase
de preparagao e nao estarem disponiveis para utiliza¢ao. Recorrendo a uma visualizagao,
analisaram-se os dados relativos a cada esta¢ao, tendo também em conta o estado da
estacdo, o numero de docas e o numero de bicicletas. Seleccionou-se como data de inicio a
data e hora a partir da qual o niimero de docas era o correto para cada estagao e quando o
seu estado passava a estar ativo. Os dados anteriores as datas de inicio selecionadas para
cada estacao foram removidos. Utilizando esta visualizagao foi ainda possivel constatar
que haviam 22 estagdes que permaneceram sempre em estado “stock”, com zero docas e
zero bicicletas, tendo sido efetuada a sua remog¢ao dos dados. O processo descrito acima
podera ser consultado na subsec¢ao B.1.5 no Apéndice B. Apods este processo, restaram as
74 estagOes presentes na figura 4.1, cujos dados serao utilizados ao longo do decorrer da

dissertacao.

4.1.2 Viagens Gira

Os dados relativos as viagens sao relativos ao ano de 2018 e contém informacgao relativa-
mente as viagens que ocorreram na rede de bicicletas partilhadas da Gira nesse intervalo
de tempo. A tabela 4.2 apresenta os atributos presentes nos dados e o significado dos
mesmos. O identificador é tinico em cada linha do conjunto de dados, representando
cada viagem de forma univoca. As data de inicio e de fim sao dois atributos temporais,
dando informagao relativamente a data e hora a que uma viagem teve inicio e quando
esta terminou. O atributo da distancia indica qual a distancia percorrida na viagem ocor-

rida, encontrando-se em metros, com valores compreendidos entre 0 e 28 quilémetros.

Zhttps://www.gira-bicicletasdelisboa.pt/descobre-as-estacoes/
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Atributo Descrigao

Identificador Identificador tinico do registo

Data de inicio Data e hora de inicio da viagem

Data de fim Data e hora de fim da viagem

Distancia Distancia percorrida aquando da viagem
Estacdo de inicio Estacao de inicio da viagem

Estacao de fim Estagao de fim da viagem

RFID da bicicleta Identificador da bicicleta

WKB Geometry Pontos com coordenadas representativos da viagem
Numero de Vértices =~ Numero de vértices do percurso

Tipo de Bicicleta Tipo de bicicleta

Tabela 4.2: Nome dos atributos relativos as viagens e respetiva descricao.

Os atributos relativos a estagao de inicio e estagao de fim apresentam informagao relativa
ao identificador da estacdo em que a viagem comecou, bem como a estacao em que a via-
gem terminou. O RFID da bicicleta é um cédigo identificador eletrénico correspondente a
cada bicicleta, que se encontra associado a cada registo, permitindo perceber que bicicleta
foi utilizada em cada viagem. Existe ainda um atributo em formato WKB, um formato
binario, que apds conversao para formato WKT, se constatou ser um multilinestring, ou
seja, uma sequéncia de pontos, sendo que representa o percurso efetuado na viagem. O
atributo relativo ao nimero de vértices indica o nimero de pontos presentes no atributo
WKB descrito anteriormente. Finalmente, o atributo relativo ao tipo de bicicleta é catego-
rico, assumindo dois valores possiveis: E ou C, que representam, respetivamente, se uma
bicicleta é elétrica ou classica.

A distancia indica qual a distancia percorrida aquando do percurso de bicicleta,
encontrando-se nos dados em metros. Constatou-se que as distancias estao compreendi-
das entre 0 e 28 quilémetros, no entanto, este atributo apresentava quase 50% de valores
nulos. Analisando apenas os valores nao nulos das distancias, conclui-se que quase a
totalidade das viagens foi entre 0 e 5 quilémetros.

A estagao de inicio indica a localiza¢ao do inicio de uma viagem, sendo que o nimero
corresponde ao identificador da Estacdo. De acordo com o website da Gira 3, a bicicleta
elétrica tem uma autonomia até 25 km e permite pedalar até uma velocidade de 25 km/h.
Aquando da analise exploratoria, que pode ser consultada no Apéndice A, foi possivel per-
ceber melhor os dados, a sua qualidade e tomar decisoes relativamente ao processamento
a efetuar. Analisando os atributos da data de inicio e fim, é perceptivel que, ao longo do

ano de 2018, o numero de viagens vai aumentando em cada més, exceptuando no ultimo

Shttps://www.gira-bicicletasdelisboa.pt/conhece-a-bicicleta/
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meés em que ha registos de viagens, outubro, uma vez que apenas existem registos até dia
15 desse més, como se pode observar na Figura 4.2. Para além disso, observou-se uma
diferenga no niimero de viagens relativamente aos dias da semana, havendo um maior
numero de viagens durante a semana e um menor nimero de viagens aos fins-de-semana
e feriados. A Figura 4.3 apresenta o nimero de viagens ocorridas na rede da Gira nos dias
do més de Julho, observando-se que existe sempre um decréscimo com duragao de dois

dias, representativo dos fins-de-semana desse més.

Evolucdo temporal da Data de Inicio

Data de inicio
140,000 133,312

119,461

120,000

100,000

96,005 a7 365

61,505

Namero de Registos

20,000

06,417
Jan Feb Var Apr May Jun Ju Aug Sep Oct

The trend of sum of Number of Records for Data de inicio Month. The marks are labelled by sum of
Number of Records

Figura 4.2: Evolugao temporal do nimero de viagens ao longo dos meses de 2018.
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Figura 4.3: Registos de viagens nos dias do més de Julho de 2018.
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Os atributos relativos ao percurso efetuado na viagem, bem como ao namero de vér-
tices foram removidos dos dados, devido a mais de 50% destes serem valores nulos e
também devido ao facto de nao serem de interesse para a analise e trabalho que se pre-
tende efetuar nesta dissertacao. Para além disso, o atributo referente ao tipo de bicicleta,
que poderia apresentar interesse, teve de ser removido devido ao facto de, para cada RFID
de uma bicicleta, esta se encontrar classificada simultaneamente como classica e elétrica,
o que estd incorreto. Foram encontrados dois registos cujo valor do atributo da estagao de
fim era nulo, tendo-se procedido a sua correcao, recorrendo ao atributo do percurso (WKB
Geometry) que nao era nulo nestas duas linhas. Desta forma, foi possivel descobrir qual
era o identificador correto para ambos os registos, tendo sido efetuada a sua correcao.

Foi calculado um novo atributo utilizando a data e hora de inicio e fim, de forma a
calcular a duragao das viagens, tendo sido detetados caso de viagens cuja duragao é nega-
tiva e igual a zero, que foram removidos dos dados. Em adicao a este processamento, foi
utilizado o conjunto de dados com informacao relativa aos identificadores e localizagao
(latitude e longitude) de cada estagao juntamente com os dados da viagens, de forma a

obter informacao geografica das mesmas.

4.1.3 Dados Meteorologicos

Foram facultados pela Camara Municipal de Lisboa dados meteorologicos do IPMA rela-
tivos ao ano de 2018. Estes eram compostos por seis ficheiros com granularidade horaria
e informagao relativa a humidade, precipitacao, radiacao solar, temperatura, direcao do
vento e intensidade do vento medida em trés estacoes meteorologicas localizadas em Lis-

boa. Na Figura 4.4 é possivel observar a localizagao das esta¢cdes meteoroldgicas.

Pontinha

Cem) Cee) D) Lisboa - Gago Coutinho

TNERVLE I 573

Lisboa-Taf¥a ca Ajuca
e Lisboa

Figura 4.4: Estagoes Meteorologicas em Lisboa em 2018.

No relatorio do apéndice C é possivel consultar a analise exploratoria, bem como
o processamento efetuado aos dados de forma mais aprofundada. Aquando da analise
exploratoria referida, verificou-se que, por vezes, as estagoes nao se encontravam a funci-
onar, ou ocorreu algum erro na recolha dos dados, o que era sinalizado pelo valor -990 ou
um valor a nulo. Verificou-se que nos casos da Radiagao, Intensidade do Vento e Direcao

do Vento, nao haviam dados relativos a estagdo 535 ou estes eram escassos, havendo uma
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predominancia de valores invalidos. Para além disso, também se verificou um namero
de registos com valores invalidos nas restantes estacoes e para os diferentes conjuntos de
dados, embora em menor proporgao.

Devido a existéncia destas lacunas nos dados, bem como ao facto de Lisboa ser um con-
celho com uma area geografica relativamente pequena, verificou-se aquando da analise
se os valores de cada atributo diferiam ou nao entre as trés estacoes, tendo-se verificado
que estes eram muito semelhantes. Como tal, de forma a colmatar a falta de dados em
algumas estagoes, que se verificou nunca ser simultanea nas trés estacoes para todos os
atributos, optou-se por calcular, para cada atributo, a média dos valores das estagdes me-
teorologicas, sendo que, no caso de nao existirem dados relativos a uma estacao, este valor
nao entrava para a média, utilizando-se apenas as estagOes restantes. Apos este processo,

foi construido um novo conjunto de dados cujas colunas constam da tabela 4.3.

Atributo Descricao Unidades
. . DD/MM/YYYY
Timestamp Data e hora do registo HEmm
Humidade Média da Humidade %
do Ar
Precipitacio Média da Precipitacao mm
preag Total
Radiacao Solar Meédia da Radiacdo W/m?
Solar
Temperatura ~ Média da Temperatura °C
Rumo Média do Rumo do o
do Vento Vento
Intensidade Meédia da Intensidade m/s
do Vento do Vento

Tabela 4.3: Tipo de dados, descricao e unidades dos atributos que irao constar do conjunto
de dados final.

4.2 Agrupamento

Neste trabalho, recorreu-se a técnicas de clustering para analisar algumas caracteristicas
das estacoes da rede da Gira e das viagens ocorridas. Primeiramente, foi levado a cabo o
clustering espacial, para o qual foram utilizados dados geograficos das estagoes, bem como
informacao relativamente ao numero de bicicletas médio em cada estagao. De seguida,
utilizando dados tanto os dados das estagoes como das viagens, foram implementados
algoritmos de agrupamento para encontrar grupos de estacdes tendo em conta alguns
atributos como o racio, bem como as partidas e chegadas diarias.

Nesta secgao serao descritos os procedimentos de agrupamento, bem como os respe-
tivos parametros utilizados, quais os dados que foram criados para proceder ao procedi-

mento de agrupamento e, de seguida, serdo analisados os resultados obtidos.
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4.2.1 Agrupamento Espacial

O agrupamento espacial teve como objetivo encontrar grupos de estagdes semelhantes
tendo em conta diferentes atributos, nomeadamente a sua localizacdo e o seu nimero de

docas, de forma a responder as questoes formuladas na fase de entendimento do negdcio:
» "Existem grupos espaciais de estagoes em Lisboa?"
» "Existem grupos de esta¢Oes que relacionem a localiza¢ao e o numero de docas?"

Para proceder ao agrupamento tendo em conta a localizagao das estagdes e o nimero de
docas, foi utilizado um conjunto de dados em que cada linha diz respeito a uma estagao,
sendo composto por quatro atributos: o identificador Gnico da esta¢ao, a latitude, a longi-
tude e o nimero de docas de cada estagao.

Recorreu-se ao algoritmo de agrupamento K-means para obter grupos de estagdes sem
haver a exclusao de nenhuma das estagdes, uma vez que este algoritmo nao deteta ruido
nos dados, ou seja, nao considera nenhum grupo de outliers nos resultados do processo
de agrupamento. Pretende-se comparar os grupos de estagoes obtidos tendo em conta a
localizagao com os grupos de estagdes existentes na Gira (por numero de identificador),
assim como os grupos tendo em conta o numero de docas e a localizagao. Este algoritmo
requer apenas um parametro k, que é representativo do namero de grupos, sendo neces-
sario avaliar qual o valor de k a utilizar, o que foi levado a cabo utilizando o método do
cotovelo e a métrica silhouette score. Para o método do cotovelo foi utilizada a inércia, que
mede a soma das distancias ao quadrado das amostras ao centro do grupo mais préoximo,
seleccionando-se o k no qual a diminui¢ao da inércia comeca a ser linear, formando um
"cotovelo". O silhouette score € uma métrica utilizada para avaliar a qualidade dos agrupa-
mentos obtidos tendo em conta as distancias intra e inter cluster, encontrando-se entre
-1 e 1. Um resultado préoximo de 1 é o ideal pois indica que a atribuicao dos grupos esta
correta, um silhouette score de 0 indica que os grupos se encontram sobrepostos e um valor

negativo ou proximo de -1 indica que estes estao incorretos.

4.2.1.1 Agrupamento por Localizagao

No agrupamento tendo em conta apenas a localizagao, foi obtido um grafico relativo ao
método do cotovelo, que se encontra na Figura 4.5a, o valor ideal do k podera ser 4 ou
5, sendo necessario averiguar os valores do silhouette score. Na Figura 4.5b, é possivel
observar o grafico relativo aos valores para o silhouette score que mostram que o valor
seleccionado para o k devera ser o 4, uma vez que € o que apresenta o valor mais elevado
para esta métrica. Como tal, selecionou-se um valor de k de 4, que significa que irdo existir
quatro grupos.

Os quatro grupos obtidos no agrupamento podem ser observados no mapa da Figura

4.6 e serao analisados de seguida:
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Figura 4.5: Método do Cotovelo e Métrica do Silhouette Score para o Agrupamento por
Localizacao.

Grupo 0

Este grupo é constituido por 38 estacdes, sendo aquele que apresenta o nimero mais
elevado e localiza-se na zona centro de Lisboa, mais concretamente entre a zona do
Saldanha e Alvalade.

Grupo 1
O Grupo 1 é composto por 16 estagoes que se localizam, principalmente, nas zonas da
Avenida da Liberdade e Baixa.

Grupo 2

As 12 estagoes pertencentes ao Grupo 2 localizam-se na zona do Parque das Nagoes.

Grupo 3
O altimo grupo é constituido por 8 estagdes localizadas perto da zona do Campo Grande

e Telheiras.

Os grupos obtidos sao quatro a semelhanca dos grupos existentes das Esta¢oes da Gira,
que sao definidos pelos seus identificadores, no entanto, apenas o grupo do Parque das
Nacgdes se mantém, como se pode constatar observando a Figura 4.1, talvez por estar mais
afastado de todas as outras estagoes.

Os grupos das estagcdes com identificadores comecados por 2XX e 3XX equivalem
ao grupo 1 obtido no agrupamento e o grupo das estacoes com identificadores 4XX re-
presenta os grupos 3 e 0 do agrupamento obtido utilizando o K-means. Existem muitas
estagOes cujo identificador é 4XX, que se encontram localizadas na zona Centro de Lisboa
e na zona de Telheiras, sendo que as estacoes em Telheiras se encontram afastadas das que
estao localizadas na zona Centro, o que pode justificar o facto de, no agrupamento obtido,

estas terem sido colocadas em dois grupos distintos. No que diz respeito as estacoes com
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Figura 4.6: Grupos obtidos apds o agrupamento espacial com base na localizagao.

identificadores 2XX e 3XX, estas estao localizadas, respetivamente, na Avenida da Liber-
dade e zona da Baixa, tendo sido colocadas no mesmo grupo mediante a sua localizagao,
o que podera ser devido a proximidade entre ambos estes locais.

No geral, o grupo com maior nimero de esta¢oes é aquele cujas mesmas se localizam
no centro da cidade, englobando muitas das esta¢oes com identificador 4XX, sendo que
as restantes foram incluidas nos restantes trés grupos, cujo numero de estagdes por grupo

€ muito menor relativamente ao grupo 0.

4.2.1.2 Agrupamento por Localizacao e Docas

Para o agrupamento tendo em conta a localizagao e o numero de docas foram obtidos os
graficos para o método do cotovelo e para o silhouette score, que podem ser observados nas
Figuras 4.7a e 4.7b. Foi escolhido utilizar ambos estes atributos e nao apenas o numero
de docas pois pretende-se agrupar estagdoes mais proximas de acordo com o seu namero
de docas, de forma a tentar compreender se existe alguma relacao do niimero de docas na
disposicao de estacoes na rede como, por exemplo, dispor estacdes com maior capacidade
perto de outras com menor capacidade, por exemplo. Assim, pode ser possivel perceber

se é possivel, mais tarde, utilizar estagdes vizinhas a uma dada estagao para auxiliar no
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processo de rebalanceamento.

A partir do método do cotovelo, o valor 6ptimo para o k podera ser 4, 5 ou 6, uma
vez que, a partir da observacgao do grafico, o cotovelo nao se encontra definido de forma
clara. Como tal, para auxiliar na decisao do valor de k, foram consultados os valores da
métrica silhouette score para cada um dos valores mencionados, tendo sido determinado
que, embora o valor mais elevado da métrica seja no valor de k igual a 8, este nao é
claramente o cotovelo no grafico respetivo. Por essa razao, o valor adequado de k devera

ser o 6, visto que ¢ o valor mais elevado entre os trés valores considerados inicialmente.

Silhouette Score para Agrupamento por Localizagao e Docas
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(a) Método do Cotovelo. (b) Silhouette Score.

Figura 4.7: Método do Cotovelo e Métrica do Silhouette Score para os diferentes valores de
k do Agrupamento por Localizacao e Numero de Docas.

Analisando os grupos formados ap6s o processo de agrupamento que se encontram
na Figura 4.8, observa-se que existe alguma sobreposicao dos grupos a nivel geografico,
sendo necessario analisar os valores do namero de docas relativo a cada um dos grupos.

Como tal, foi criado um boxplot (Figura 4.9) que permite analisar, para cada grupo, o
numero de docas das estagdes que o compoem, permitindo obter mais informagao acerca
dos grupos obtidos no que diz respeito ao numero de docas, em adi¢ao a informacao
geografica proporcionada pelo mapa. A analise dos grupos obtidos encontra-se descrita

abaixo:

Grupo 0

As 29 estagoes pertencentes a este grupo encontram-se maioritariamente na zona cen-
tro de Lisboa, desde Arroios a Sao Joao de Brito, havendo ainda uma estagao perto do
Martim Moniz. Numa primeira observa¢ao apenas do mapa, constata-se que este grupo
se encontra sobreposto com o Grupo 3, no entanto, observando o boxplot da Figura 4.9 é
evidente que ambos os grupos se diferenciam no nimero de docas, uma vez que, no caso
do Grupo 0, o numero de docas destas estagdes se encontra entre 10 e 17, sendo superior

no caso do Grupo 3, como se ira descrever de seguida.

Grupo 1
O grupo 1 é constituido por 12 estagdes localizadas na zona da Avenida da Liberdade
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Figura 4.8: Grupos obtidos apds o agrupamento espacial com base na localiza¢ao e no
numero de docas.

e Baixa, ou seja, na zona sul de Lisboa. O niimero de docas destas estagdes encontra-se

compreendido entre 16 e 24.

Grupo 2

As estagoes do grupo 2 encontram-se localizadas na zona do Parque das Nagoes, sendo
10 no total e com valor de docas compreendido entre 10 e 20. Estes valores de numero de
docas sao semelhantes aos do grupo 1, no entanto, estas estagdes nao ficaram no mesmo

grupo pois a sua localizagao é diferente.

Grupo 3

O grupo 3 é composto por 12 estagoes que se encontram localizadas na zona centro
de Lisboa, sendo que este grupo se encontra sobreposto com o Grupo 0, como referido
anteriormente. A diferenca entre estes grupos € no numero de docas, cujos valores estao

compreendidos entre 19 e 33 no grupo 3, sendo superiores.

Grupo 4

As 8 estagoes do grupo 4, localizadas na zona de Telheiras, apresentam os valores do
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Grupos para a Localizacao e Docas
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Figura 4.9: Boxplot dos grupos formados tendo em conta a localizagao e docas.

numero de docas entre 10 e 22, sendo um intervalo semelhante aos grupos 0 e 2, com a

diferenciacao dos grupos a ser devido a componente geografica.

Grupo 5

O grupo 5 apenas é composto por 3 estagoes em localizagoes diferentes, como se pode
observar na sub-Figura 4.10a, sendo que duas estagoes estao na zona do Parque das
Nagoes, na Gare do Oriente e perto do Centro Vasco da Gama e outra no centro da
cidade, ao lado da Estagao de Entrecampos (sub-Figura 4.10b). Observando o boxplot da
Figura 4.9, é perceptivel que o numero de docas deste grupo, que é de 40 para todas as
estacoes, € muito mais elevado relativamente ao namero de docas das restantes estagoes,
sendo essa a razao pela qual estas estagoes ficaram no mesmo grupo apesar de uma delas
se encontrar mais distante geograficamente.

Para além disso, tendo em conta a sua localizacao, percebe-se porque é que estas contém
mais docas, uma vez que se encontram localizadas em locais de muito movimento, como

o Centro Vasco da Gama e as Estagoes da Gare do Oriente e Entrecampos.

Os grupos obtidos apresentam dimensoes semelhantes, entre 8 e 12 estagoes, a excegao
de um deles que apenas é composto por 3, o que é devido ao facto do nimero de docas
que as constituem ser muito elevado comparativamente as restantes.

A partir da analise efetuada dos mesmos, é percetivel que, apesar das estacoes de

alguns grupos se encontrarem sobrepostas geograficamente, tal ocorreu devido ao facto
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(a) Estacoes do Parque das Nagdes. (b) Estacao de Entrecampos.

Figura 4.10: Vista aproximada das estagOes 446, 104 e 105, pertencentes ao grupo 5,
localizadas no Parque das Nacoes e em Entrecampos.

do seu numero de docas ser distinto. Verifica-se ainda o oposto, estagoes cujo numero de
docas se encontra no mesmo intervalo foram colocadas em grupos distintos devido ao
facto de nao se encontrarem préximas geograficamente. No geral, existem trés intervalos
do namero de docas principais entre 10 e 24 (grupos 0, 1 e 2), 19 e 33 (grupo 3) e o grupo
5 cujo numero de docas é 40 para todas as estagdes que o constituem. Os grupos 0, 1
e 2, cujos valores do numero de docas sao semelhantes, encontram-se distantes a nivel
geografico, com um dos grupos localizado no centro de Lisboa, outro na zona da Avenida
da Liberdade e Baixa e o altimo no Parque das Nagdes.

Em suma, estes grupos permitem perceber que existem muitas estagdes com namero
de docas mais elevado no centro de Lisboa (a estacao de Entrecampos do grupo 5 e as
estagoes do grupo 3) e que duas das estagoes com maior capacidade se encontram muito
proximas no Parque das Nagoes (as estacoes 104 e 105 do grupo 5). Tal permite perceber
que existe uma necessidade das estagoes apresentarem um maior nimero de docas no

centro da cidade e em localizagoes com maior movimento.

4.2.2 Agrupamento Temporal

O clustering baseado na componente temporal apresenta como objetivo responder a ques-
tao: "Existem estagdes com um comportamento temporal semelhante?", tendo sido deci-
dido analisar o comportamento horario de alguns atributos, nomeadamente, a média do
racio (razao entre o numero de bicicletas e a capacidade da estacao), a média do valor de
partidas e a média do valor das chegadas. A granularidade temporal escolhida foi de 15
minutos no caso do racio e 1 hora no caso das partidas e chegadas, devido ao facto de
os valores de partidas e chegadas serem baixos para uma granularidade temporal de 15
minutos.

Para proceder a realizacao do agrupamento, foi necessario construir novos conjuntos
de dados que possam traduzir o comportamento que se pretende analisar, sendo necessa-

rio um conjunto de dados com o racio médio, outro para as partidas e um terceiro para as
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chegadas. Estes conjuntos de dados foram criados utilizando apenas a informacao relativa
aos dias uteis, uma vez que, como referido aquando da apresentacao dos dados, bem como
no trabalho relacionado, tende a existir uma diferenca na utiliza¢ao das redes partilhadas

de bicicletas nos fins-de-semana e feriados e nos dias tteis.

4.2.2.1 Agrupamento por Racio Médio Diario

No que diz respeito ao racio, foi construido um conjunto de dados em que cada linha dizia
respeito a uma estacao, identificada pelo seu identificador Gnico e colunas representativas
dos intervalos horarios ao longo do dia numa granularidade temporal de 15 minutos.
Para cada estacao, o conjunto de dados apresentava o valor médio do racio relativo a cada
intervalo temporal referido. Este valor médio do racio foi calculado tendo em conta os
meses de atividade de cada estacao, de forma a que fosse possivel comparar as estagoes.

Na tabela 4.4 encontra-se um exemplo do conjunto de dados referido.

Identificador 00:00 00:15 00:30 00:45 .. 23:45
101 0,5640 0,5784 0,5849 10,5880 .. 0,5917
102 0,6383 0,6399 0,6455 0,6508 .. 0,6361
490 0,4894 0,4999 0,5104 0,5208 .. 0,4780

Tabela 4.4: Exemplo do conjunto de dados utilizado para o agrupamento temporal do
comportamento das estagoes com base no seu racio de ocupagao.

Foi utilizado o algoritmo de agrupamento K-means, de forma a poder agrupar todas
as estagoes tendo em conta o comportamento diario de cada estacao tendo em conta o
seu racio sem haver a exclusao de estacoes, sendo que o objetivo deste agrupamento é
perceber quais os grupos de estagdes com o mesmo padrao de utilizagao diaria.

De forma a encontrar o valor 6ptimo de k, utilizou-se o método do cotovelo e a métrica
silhouette score para avaliar os grupos. Visualizando o grafico relativo ao método do coto-
velo 4.11a constata-se que o valor 6ptimo para o k podera ser o 4 ou o 5 e, consultando o
grafico para o silhouette score 4.11b, observa-se que o valor mais alto entre ambos é no 5,
sendo esse o valor seleccionado.

Para analisar os grupos obtidos foi elaborado um dashboard (Figura 4.12) com um
mapa com todas as estagoes e 0s respetivos grupos e uma visualiza¢ao na qual cada grupo
é representado por uma linha com a média do racio ao longo do dia. Desta forma, é
possivel observar em simultaneo o comportamento diario do racio, bem como em que
local as estagoes desse grupo se encontram.

Observando os grupos resultantes do agrupamento com base na média do racio de 15

em 15 minutos é possivel observar o seguinte:

Grupo 0
As estagoes pertencentes ao grupo 0 apresentam-se mais vazias durante o dia, sendo

que o numero médio de bicicletas nestas comeca a decrescer por volta das 7 da manha,
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Método do Cotovelo para o Agrupamento por Racio
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(a) Método do Cotovelo. (b) Silhouette Score.

Figura 4.11: Método do Cotovelo e Métrica do Silhouette Score para os diferentes valores
de k do Agrupamento por Racio.
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Figura 4.12: Dashboard com os grupos obtidos a partir do agrupamento tendo em conta o
racio médio ao longo do dia.
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mantendo-se mais ou menos constante ao longo do dia, subindo novamente ao final
da tarde, por volta das 18 horas. Geograficamente, a maioria das estagoes deste grupo
encontra-se no centro de Lisboa e na zona de Telheiras, havendo uma Gnica estagao na
zona do Parque das Nagoes com este padrao diario. Os valores de racio diarios oscilam
entre 0.37 e 0.12, atingindo o valor mais alto nas horas de menor atividade (entre as 2 e

as 7 da manha).

Grupo 1

O grupo 1 apresenta um padrao que se mantém constante ao longo do dia e, observando
0 mapa, constata-se que se encontram isoladas de outras estagdes, no caso da zona centro
de Lisboa e no Parque das Nagoes, podendo nao ser tao utilizadas. Algumas estagoes
neste grupo localizam-se na zona da Avenida da Liberdade e também na zona da Baixa,
encontrando-se proximas, podendo significar que, ao longo do dia, nao sao muito utili-
zadas ou que a sua utilizagao é igual no que diz a ocupagao e desocupacgao das estagoes.

No geral, os valores de racio deste grupo variam entre 0.35 e 0.65 ao longo do dia.

Grupo 2

Este grupo apresenta um comportamento semelhante as estagdes do grupo 0, embora
neste os valores do racio sejam entre 0.45 e 0.8, significando que estas estagoes se en-
contram quase cheias durante os periodos do inicio e final do dia. O decréscimo no
racio é mais acentuado, bem como o seu aumento e estes ocorrem as mesmas horas que
no grupo 0. Relativamente a localizacao das estacoes deste grupo, estas encontram-se

dispersas pela cidade.

Grupo 3

O grupos 3 apresenta um comportamento inverso aos grupos 0 e 2, pois as estacoes
encontram-se mais vazias nas primeiras e tltimas horas do dia e mais cheias durante o
dia. Verifica-se um aumento no numero de bicicletas a partir das 7 horas e um decréscimo
pelas 17 horas, sendo que as estagdes do grupo 3 apresentam valores médios de racio
entre 0.35 e 0.65. Relativamente a localizacao das estagdes deste grupo, estas encontram-

se, principalmente, na zona da Avenida da Liberdade e Parque das Nagoes.

Grupo 4

Neste grupo também se verifica que o comportamento é inverso ao dos grupos 0 e 2,
com as estacoes a encontrarem-se mais cheias durante o dia e mais vazias no inicio e
final do mesmo. Relativamente aos valores de racio, estes sao inferiores relativamente
aos do grupo 4, sendo estacoes que se mantém com um valor de racio inferior a 0.5
durante todo o dia, ou seja, estas estacOes nunca se encontram a mais de metade da sua
capacidade. Relativamente a localizacao das esta¢des deste grupo, estas encontram-se

na zona Centro e no Parque das Nagoes.

Os resultados obtidos no agrupamento permitem compreender como se comportam as

estacoes da rede ao longo das horas do dia, sendo percetivel que, por exemplo, durante
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o periodo da manha as viagens que tendem a ser iniciadas nas estagdes dos grupos O e 2,
cujo numero de bicicletas diminui, tendem a terminar nos grupos 3 e 4, cujo numero de
bicicletas tende a aumentar também nesta altura, ocorrendo o oposto durante o periodo
da tarde. Como os dados utilizados tém em conta apenas os dias uteis, tal podera mostrar
o percurso efetuado pela maioria dos utilizadores da rede aquando da sua deslocagao

para o trabalho e para casa durante a tarde.

4.2.2.2 Agrupamento por valor médio de Partidas e Chegadas

Para proceder ao agrupamento temporal tendo em conta os valores de partidas e chegadas
de cada estagao, foi utilizado o conjunto de dados relativo as viagens, tendo-se criado dois
novos conjuntos de dados para esse efeito.

Como se pretendia avaliar o comportamento diario do nimero de partidas e chegadas,
cada linha do conjunto de dados corresponde a uma estacao e as colunas representam
uma hora, na qual estao os valores médios de partidas ou chegadas (dependendo do con-
junto de dados). E possivel consultar um exemplo do conjunto de dados para as partidas

médias na tabela 4.5. Uma vez que os dados de cada estacao variam em termos do seu

Identificador 00:00 .. 20:00 21:00 22:00 23:00
101 0,26 .. 1,34 0,89 0,60 0,42
102 0,31 .. 1,29 1,04 0,72 0,44
490 1,05 .. 2,37 2,14 2,50 1,69

Tabela 4.5: Exemplo do conjunto de dados utilizado para o agrupamento temporal do
comportamento das estagoes com base no valor médio de partidas por hora.

intervalo temporal, havendo esta¢oes com dados de junho a outubro e outras com dados
de janeiro a outubro, foi necessario garantir que os valores eram comparaveis, de forma a
que uma esta¢ao nao apresentasse mais viagens apenas por se encontrar em atividade ha
mais tempo. Como tal, os conjuntos de dados apresentam a média do valor de partidas
e chegadas, obtido através da soma do numero de partidas ou chegadas a dividir pelo
numero de dias de atividade de uma estagao, significando que a média foi calculada para

cada estagao de acordo com o periodo temporal dos dados relativos a mesma.

Agrupamento por Valor Médio de Partidas

Relativamente ao agrupamento do valor médio diario de partidas, determinou-se que
o valor 6ptimo de k era 4, tendo em conta o método do cotovelo, cujo grafico se encontra
na Figura 4.13a e o silhouette score para o diferentes valores de k, com o respetivo grafico
na Figura 4.13b.

Para analisar os resultados, foi elaborado um dashboard (Figura 4.14) composto por
um mapa com todas as estagoes da rede Gira, no qual a cor representa os grupos obtidos

no processo de agrupamento e por um grafico de linhas no qual o eixo do X representa
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as horas ao longo do dia e o eixo do Y representa o namero médio de partidas. Cada
linha da visualizagao representa o valor médio de partidas de todo o grupo, tendo sido
somado os valores médios de partidas a dividir pelo nimero de esta¢des nesse grupo, de
forma a que grupos com mais estagoes nao apresentassem valores superiores de partidas
relativamente a grupos com uma menor quantidade de esta¢des, o que também permite
facilitar a analise do comportamento de cada grupo. Observando os grupos obtidos, é

possivel retirar as seguintes conclusoes:

Grupo 0

Este grupo é composto apenas por uma estacao, cujo padrao de partidas se destaca das
restantes estacOes por apresentar valores superiores, sendo que esta estagao é a 446,
localizada na Avenida da Republica/Estacao de Entrecampos, o que podera justificar a

maior quantidade de partidas.

Grupo 1

O grupo 1 é composto por estagoes cujo padrao de partidas apresenta valores mais
baixos, sendo composto por 45 estagdes que, observando o mapa, se percebe que estao
localizadas na zona da periferia da rede de bicicletas da Gira, o que pode justificar o

facto de nao serem tao utilizadas.

Grupo 2

O grupo 2, composto por apenas 6 estagoes, apresenta valores mais elevados relativa-
mente aos valores das esta¢des do grupo 1. As estacOes que compoem este grupo sao a
estacao 105, localizada no Centro Vasco da Gama, a estagao 307 no Marqués de Pombal,
as estacoes 417, 420 e 421, perto do Instituto Superior Técnico na Alameda e a estacao
481 no Campo Grande, que fica perto nao s6 da Estacao do Campo Grande como tam-

bém da Cidade Universitaria.

Silhouette Score para Agrupamento por Partidas Médias
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Figura 4.13: Método do Cotovelo e Métrica do Silhouette Score para os diferentes valores
de k do Agrupamento tendo em conta o valor médio de partidas ao longo do dia.
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Figura 4.14: Dahsboard com os grupos obtidos a partir do agrupamento tendo em conta o
valor médio de partidas ao longo do dia.

De um modo geral, o namero de docas destas estagOes é mais elevado, sendo que a esta-
¢a0 105 tem 40 docas (o namero maximo de docas na rede), a estagdao 307 tem 37 docas

e as restantes tém entre 20 e 26 docas.

Grupo 3

O ultimo grupo, constituido por 22 estagdes, apresenta valores superiores aos do grupo
1, no entanto o padrao diario é semelhante. A maioria destas estagdoes encontra-se na
zona Centro, no entanto, existem 2 que se encontram no Parque das Nagoes, 2 na zona

da Baixa e 3 na zona de Telheiras.

Em todos os grupos é visivel um aumento no valor de partidas por trés vezes ao longo do
dia, com picos durante a manha (entre as 7 e 9 horas), hora do almogo (entre as 11 e as
14h) e ao final da tarde (entre as 17 e as 20 horas).

De uma forma geral, a localizagao das estagdes cujos grupos apresentam um valor
superior de partidas ao longo do dia (o grupo 0 e o grupo 2), é maioritariamente no centro
de Lisboa. As estacoes da periferia da rede encontram-se, maioritariamente, nos grupos
3 e 1, que apresentam valores didrios de partidas mais baixos. Relativamente ao grupo 2,
estas estagOes apresentam um nimero de docas maior relativamente as outras estagoes da
rede de bicicletas e encontram-se localizadas em zonas de grande movimento da cidade
de Lisboa (o centro Vasco da Gama e o Instituto Superior Técnico), o que pode justificar o

facto do valor médio de partidas ser elevado.
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Agrupamento por Valor Médio de Chegadas

No que diz respeito as chegadas, o valor 6ptimo de k foi também o 4, tendo sido
selecionado com base no método do cotovelo (Figura 4.15a) e no valor do silhouette score
(Figura 4.15b). Os grupos resultantes podem ser observados no dashboard da Figura 4.16,
tanto no mapa como no grafico de linhas, no qual cada linha diz respeito a média de todas
as estacoes pertencentes a esse grupo, de forma a facilitar a visualizacao e analise dos

grupos. Analisando o dashboard, é possivel retirar as seguintes conclusoes:

Silhouette Score para Agrupamento por Chegadas Médias
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Figura 4.15: Método do Cotovelo e Métrica do Silhouette Score para os diferentes valores
de k do Agrupamento tendo em conta o valor médio de chegadas ao longo do dia.

Grupo 0

Este grupo composto por 13 estagoes localizadas na zona centro de Lisboa, a excecao de
duas estagoes localizadas no Parque das Nagdes e outra no Largo de Santos. As estagdes
deste grupo apresentam valores médios de chegadas elevados principalmente durante a

manha, notando-se que no pico da tarde estes valores nao sao tao elevados.

Grupo 1
O grupo 1 é composto, mais uma vez, por estagdes que apresentam valores baixos de
chegadas ao longo do dia, sendo o grupo que contém mais estagoes (35), cuja localizagao

esta dispersa por toda a rede.

Grupo 2

As 23 estagOes que compoem o grupo 2 apresentam valores médios de chegada superi-
ores aos do grupo 1, apresentando um padrao diario semelhante. A localizagao destas
estacoes encontra-se dispersa pela cidade, com 3 estagoes na zona do Parque das Nagoes,
5 na zona de Telheiras, 8 na zona da Baixa e as restantes no centro de Lisboa no Areeiro
e Alvalade.
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Agrupamento das Estacdes pelo valor médio de Chegadas por Hora
Grupos
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Figura 4.16: Dahsboard com os grupos obtidos a partir do agrupamento tendo em conta
o valor médio de chegadas ao longo do dia.

Grupo 3

O ultimo grupo é composto por apenas 3 estagdes que apresentam picos no valor das
chegadas na manha e tarde, com o pico da tarde a apresentar valores mais elevados relati-
vamente ao grupo da manha. As estagoes deste grupo apresentam valores mais elevados
durante todo o dia e localizam-se no centro de Lisboa, mais concretamente, na Estacao
de Entrecampos, na Alameda D. Afonso Henriques, perto do Instituto Superior Técnico,

e no Campo Grande, perto da Estagao do Campo Grande e da Cidade Universitaria.

Em todos os grupos se nota um padrao médio de chegadas com trés picos ao longo do
dia, sendo que o primeiro ocorre durante a manha (entre as 7 e as 10), o segundo ocorre a
meio do dia entre as 12 e as 15 horas e o ultimo ocorre a tarde, tendo inicio pelas 16 horas
e terminando pelas 21 horas.

Para além disso, tanto o grupo 3 como o grupo 2 apresentam valores superiores para a
média de chegadas durante a tarde, comparativamente ao bloco da manha, enquanto que
o comportamento inverso é observado nos restantes grupos, nos quais o pico da manha
apresenta um valor superior da média de chegadas.

E ainda notério que as estagdes que pertencem aos dois grupos que apresentam os
valores mais elevados se encontram proximas de Estacoes de Comboio ou Metro, ou
perto de Centros Comerciais e Universidades, como é o exemplo das Estacoes de Santos,

Sao Sebastiao, Marqués de Pombal, Picoas, Alameda, Instituto Superior Técnico, Cidade
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Universitaria e Centro Vasco da Gama, como se pode observar na Figura 4.17.

L b=
CC Vasco da Gatha
105 -
Alameda D. Afonso Harrcies
- a2
L
Gare do Oriente -
104
(a) Centro Vasco da Gama. (b) Alameda.
iy,
e Av. Fontes Pereira de Melo
Av Ressano Garcia/Av. Antdnio Augusto Aguiar 403

413

(c) Sao Sebastido. (d) Picoas.

Figura 4.17: Localizacao de algumas estagdes com o valor médio de partidas mais elevado
proximas de Estagoes de Metro e Centro Vasco da Gama.
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4.3 Caracterizacao Espacial e Temporal das Estacoes Gira

No ambito desta dissertagao foram utilizados dois conjuntos de dados principais, sendo
que um destes ¢ relativo as viagens e o outro é relativo as bicicletas que se encontram
nas estagoes da rede. Para compreender melhor ambos os conjuntos de dados, bem como
o comportamento diario de cada estagao da rede da Gira, foram elaborados dois dashbo-
ards, que permitem caracterizar espacial e temporalmente as estagoes gira e responder as

questoes:

* "Qual o comportamento diario das estagoes tendo em conta o seu padrao de viagens

(partidas e chegadas)?"

* "Qual o comportamento didrio das estagoes tendo em conta o seu padrao de bicicle-

tas?"

Para auxiliar a criacao dos dashboards necessarios a esta analise, foi criada em colaboracao
com outros colegas, como referido no final da secgao 3.1, uma linguagem denominada
IVML (Interactive Visualizaton Modeling Language), cuja utilizagao permitiu a elabo-
ra¢ao de diagramas que permitem descrever o processo de design do dashboard, mais
concretamente, as visualizagoes que irao constar do mesmo, bem como as interagdes e
tooltips que se pretende adicionar. Nesta seccao sera feita uma breve introdugao a esta lin-
guagem, de forma a possibilitar o entendimento dos diagramas que serao posteriormente
apresentados.

Depois, foram descritas as analises realizadas. Estas tém como objetivo avaliar o saldo
de uma estacdo de duas formas diferentes, recorrendo nao sé a informacao relativa a
ocupacao da estacao (ao numero de bicicletas presentes em cada estacao) naquela data
e hora, mas também a informacgao relativa ao nimero de partidas e chegadas ocorridas
num intervalo de tempo, ou seja, a relacao entre as partidas e chegadas de bicicletas a
uma estagao, que representam, respetivamente, a remocgao e adigao de bicicletas. Para tal,
foi necessario adicionar criar novas colunas no conjunto de dados, de forma a poder ter a

informagao pretendida.

4.3.1 Interactive Visualization Modeling Language

A linguagem denominada Interactive Visualization Modeling Language (IVML) foi cri-
ada devido a necessidade de documentar o processo de design de dashboards, visto nao
existir nenhuma linguagem grafica para a construcao de diagramas que especifiquem e
descrevam dashboards e a visualiza¢do interativa de dados.

Esta linguagem tem como objetivo, para além da documentagao do processo, possibi-
litar o planeamento do que ira constar do dashboard e quais as interagoes e tooltips que se
pretendem incluir neste, tendo em conta a pergunta ou perguntas a que esse dashboard
pretende responder, antes de iniciar a sua construgao. Desta forma, é possivel representar

o dashboard estruturalmente e de forma dinamica, descrevendo os seus componentes, bem
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como a relagdo entre estes e as interagdes que € possivel realizar, respetivamente.
Utilizando esta linguagem, é possivel construir dois tipos de diagramas utilizando

esta linguagem: diagramas de interacoes e diagramas de tooltips.

Diagrama de Interacoes

Este diagrama descreve as visualiza¢des e outros componentes que irao estar presen-
tes no dashboard, como as visualizag¢oes, botdes, filtros, entre outros. Relativamente as
visualizacOes, sdo descritas as variaveis visuais utilizadas nas mesmas, bem como os
dados e os tipos de grafico. Para as interagoes, o diagrama permite demonstrar a agao
necessaria para esta ter inicio, bem como o componente onde comeca e qual ou quais os
componentes que sao afetados por essa interagao. E ainda referido quais os dados que

sao alterados durante este processo.

Diagrama de Tooltips

Este tipo de diagrama existe para descrever as tooltips existentes no dashboard, nomeada-
mente qual a informacao que estas contém, na forma dos dados que estao a ser mostrados
nas mesma, qual o componente onde é possivel aceder a cada tooltip e qual a agao que é

necessario ser realizada para a visualizar.

Para possibilitar a construcao dos diagramas definidos acima, foram criados varios com-
ponentes que auxiliam o processo, que podem ser observados na Figura 4.18. Os com-
ponentes principais sao os de Dashboard, de uma Visualizacao e de Tooltip (sub-Figuras
4.18a, 4.18b e 4.18c, respetivamente). Depois existem ainda os componentes de Filtro, Pa-
rametro, Legenda e Botao, que sao normalmente adicionados ao dashboard para permitir
a realizacao de agoes sobre os dados (sub-Figuras 4.18g, 4.18d, 4.18e e 4.18f, respetiva-
mente). Para facilitar a compreensao do diagrama, todos os componentes apresentam, no
canto superior esquerdo, um c6digo composto por uma letra e um numero, que indicam
o tipo de componente e o seu numero, respetivamente. Por exemplo, se existirem dois
componentes de tipo Visualiza¢ao, um tera o cddigo V1 e o outro V2, de forma a poder
nao s6 distinguir entre ambos os componentes, mas também para facilitar a compreensao
do diagrama. Para além disso, os componentes também apresentam diferen¢as na sua
forma e cor, com os componentes secundarios como o filtro, botao, legenda e parametro,
serem de cor cinzenta, o componente de visualizacao é azul e os dois componentes de
tooltip sao brancos mas apresentam formas distintas. No que diz respeito a legenda, para-
metro e filtro, estes nao podem ser distinguidos pela cor e forma, logo utiliza-se o c6digo
no canto superior esquerdo. O componente relativo ao botao é o tinico cuja forma é um
hexagono. Quando se insere um componente de visualizagao, é possivel indicar qual o
titulo da mesma, os dados que constam da visualizagao, e ainda as variaveis visuais e o
tipo de grafico.

As variaveis visuais podem ser de trés tipos: cor, tamanho e forma, com a forma a
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[Do: Titulo |
Titulo
| Dados |
(a) Dashboard. (b) Visualizacao.
[ Parametro } [ Legenda J
(d) Parametro. (e) Legenda.
. Filtro
Dados
(g) Filtro.

Figura 4.18: Componentes da Linguagem IVML que podem ser utilizados para a constru-

¢ao dos diagramas.

poder ser circulo, linha, ou varias formas. Um exemplo das variaveis visuais encontra-se

na Figura 4.19.

(a) Cor. (b) Tamanho.

(d) Circulo.

A<>

¢) Formas.

Figura 4.19: Variaveis visuais da linguagem IVML.

O tipo de grafico pode ser de linhas, tabela, grafico de barras, grafico de barras empi-

lhadas, grafico de area, hexabins, mapa, heatmaps, entre outros, sendo possivel observar

alguns exemplos na Figura 4.20.

Como referido anteriormente, esta linguagem permite descrever as interagdes que é

possivel efetuar no dashboard, sendo que, para este caso, apenas se utilizaram as agoes de

filtragem e destaque, que se podem observar na Figura 4.21. Num diagrama, as interagdes
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il
N
i

(c) Mapa.

T e
(b) Heatmap.

(a) Grafico de linhas.
Figura 4.20: Tipos de Grafico da linguagem IVML

sao introduzidas dentro de uma forma de paralelogramo, para as distinguir, na qual se
encontra o icone representativo do tipo de interagao (filtragem ou realce), bem como o

tipo de dados que estdo a ser filtrados. Cada interacao tera de estar ligada a um compo-
nente de saida, a partir do qual é desencadeada a intera¢ao e podem a um ou mais de um

7
componente de entrada, que sao influenciados pela interacao em causa

® ®

b) Hover.

a) Clique.
Figura 4.21: Tipos de interagao da linguagem IVML

As agoes que é possivel efetuar sao, entre outras, clique e hover, tendo sido criados ico-
nes para descrever cada uma delas, que se encontram na Figura 4.22. Os icones relativos
a este linguagem foram inspirados por alguns existentes no Tableau Desktop, bem como

pelas agoes e interacoes que € possivel realizar nos dashboards

| Acao Realce

| Aggo |
| Filtragem | | ﬁ
(b) Realce.

(a) Filtragem.
Figura 4.22: Tipos de acao da linguagem IVML

Esta linguagem encontra-se definida e explicada de forma mais aprofundada num

relatério acerca da mesma, do qual constam alguns exemplos da sua utilizacao
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4.3.2 Saldo de Viagens

Este dashboard apresenta como objetivo a caracterizacgao relativa ao numero de viagens
ocorridas, tendo sido calculado o nimero de partidas e chegadas ocorridas para cada
estagao, utilizando a informacgao relativa a estagao de inicio (partida) e a estacao de fim
(chegada) presente nos dados das viagens.

Para cada intervalo de 5 minutos, foram calculados o nimero de chegadas e o niumero
de partidas e depois foi calculado o Saldo, através da subtracao das partidas as chegadas
(chegadas - partidas), sendo que as partidas foram consideradas como tendo um sinal
negativo, uma vez que significam que houve a remogao de uma bicicleta da estagao. De
forma a que os valores fossem comparaveis, calculou-se a média dos mesmos, fazendo a
sua soma e consequente divisao pelo nimero de dias correspondente ao intervalo tem-
poral relativo a cada estagao, uma vez que este é variavel, pois ha estacoes com dados
de abril a outubro e outras cujos dados apenas sao entre junho e outubro, por exemplo.

Finalmente, foi efetuada a soma cumulativa da média do saldo ao longo das horas do dia.
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Figura 4.23: Diagrama de Interagoes para o dashboard de caracterizacao espacial e tempo-
ral do Saldo Médio de Viagens das Estagoes Gira.

Para auxiliar o processo de constru¢ao do dashboard foram desenvolvidos diagramas
recorrendo a linguagem IVML, mais concretamente um diagrama de interagoes e um
diagrama de tooltips, que descrevem, respetivamente, as visualizagdes existentes no dash-
board e as interagOes que se podem realizar no dashboard, bem como que visualizagoes
contém tooltips e que informagao estas contém. Estes diagramas podem ser observados
nas Figuras 4.23 e 4.24.

O dashboard desenvolvido pode ser observado na Figura 4.25, sendo composto por um
mapa onde se encontram as estagoes representadas por circulos, com a cor a mapear a

média do Saldo (chegadas - partidas) e um heatmap no qual cada linha representa uma
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Figura 4.24: Diagrama de Tooltips para o dashboard de caracterizagao espacial e temporal
do Saldo Médio de Viagens das Estac¢oes Gira.

estagdo, as colunas representam as horas do dia e as cores representam a soma cumulativa
da média do Saldo calculada, ou seja, a média do Saldo é somada ao longo do dia. No
heatmap, a ordenacao das colunas (relativas as horas) esta de forma a que o dia acabe
as 2 da manha, visto esta ser a hora a partir da qual ha menos atividade nas estagoes. A
ordenacao das estac¢oes foi efetuada de forma decrescente com base no valor da variancia
do Saldo ao longo do dia, resultando numa ordenagao em que as estagoes em que as es-
tagoes que se encontram no cimo do heatmap sao aquelas cujo valor médio do saldo mais
varia e as que se encontram abaixo apresentam uma varia¢do cada vez menor ao longo
do dia. Analisando este heatmap, é possivel perceber, a partir dos valores das viagens,
que estacoes apresentam um perfil de falta de bicicletas e quais apresentam um perfil de
excesso de bicicletas no final do dia, o que permite compreender em que estagoes teriam
mais tendéncia a necessitarem de reposicao de bicicletas ou de retirada de bicicletas no
final do dia, respetivamente.

Relativamente a interactividade do dashboard, é possivel seleccionar um intervalo tem-
poral pretendido, bem como os dias da semana que se pretende analisar, sendo possivel
analisar, por exemplo, apenas a segunda-feira, apenas o fim-de-semana, ou os dias da se-
mana (excluindo fins-de-semana). Esta interagao permite analisar o comportamento das
estacoes em dias especificos e em intervalos temporais especificos, de forma a perceber se
existem dias em que o comportamento de uma estacao é diferente, por exemplo.

Quando se coloca o rato sobre uma das estagdes no mapa, é ainda possivel observar
informacao adicional acerca da mesma, como as suas coordenadas, o valor médio do saldo

e ainda um heatmap com a média cumulativa diaria do Saldo ao longo de todos os meses
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Figura 4.25: Dashboard de caracterizagao espacial e temporal do Saldo Médio de Viagens
para os dias uteis.

do ano de 2018, o que permite analisar se houve uma mudanga no padrao do comporta-
mento didrio ao longo dos meses ou se este se manteve, por exemplo. Um exemplo de uma
tooltip pode ser observado na Figura 4.27a. Ainda relativamente ao mapa, como referido,
¢ possivel observar as estacoes coloridas de acordo com o seu valor médio do saldo, sendo
que na Figura 4.25 este valor médio diz respeito a todas as horas do dia. No entanto, é
possivel selecionar a hora ou horas para as quais se pretende observar este valor, podendo
escolher-se, por exemplo, intervalos especificos do dia, o que permite perceber se existem
diferengas na média do saldo ao longo do dia. Tal permite analisar cada estagao apenas
tendo em conta o valor do saldo, uma vez que esta medida nao é a soma cumulativa, sendo
apenas o saldo médio na hora ou horas selecionadas. Para facilitar a analise das estagdes, €
possivel clicar nas estagoes pretendidas no mapa para as real¢car no heatmap e vice-versa.
Finalmente, é possivel clicar no botao localizado no canto superior esquerdo para aceder
aos diagramas do dashboard, sendo possivel consultar o diagrama de interagoes (Figura
4.23), bem como o diagrama de tooltips (Figura 4.24).

Na Figura 4.25 é possivel observar o dashboard com a soma cumulativa diaria do Saldo
relativa aos dias da semana, tendo sido excluidos o sabado e o domingo. Observando o
heatmap, verifica-se na legenda que os valores da soma cumulativa da Média do Saldo
estao compreendidos entre -29 e 16, significando que, como existe um maior intervalo
entre ambos os valores, percebe-se rapidamente através da observagao do heatmap que a
maioria das estagOes apresenta valores de soma cumulativa menores, visto que as cores
nao sao tao fortes como, por exemplo, as observadas para a primeira estacao (446). Verifi-
cando o mapa, constata-se o que foi referido, ou seja, a maioria das estagoes, localizadas

no centro de Lisboa e no Parque das Nagoes, apresentam a cor "bege", que representa
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valores préximos do zero, ou seja, a meio da escala. A estagao com cor vermelha escura é
a 446, a primeira estacao no heatmap, que apresenta a soma cumulativa sempre negativa
ao longo do dia a partir das 7 da manha.

As restantes estacOes na Avenida da Liberdade e na Baixa, esta tonalidade é azul, sendo
representativa de um valor positivo da soma cumulativa, indicando que, no geral, nestas
estacoes tendem a ocorrer mais chegadas do que partidas, sugerindo uma necessidade
de efetuar a remocao de bicicletas para que estas nao fiquem cheias, o que impossibilita
a entrega de mais bicicletas na estacao. Consultando as tooltips de algumas estagoes, é
possivel obter mais informacao acerca do seu padrao de comportamento diario ao longo
dos meses, sendo possivel observar as tooltips para as estagoes 103, 208, 309 e 446 na 4.27.
Para referéncia, a localizacao destas estagdes pode ser consultada na Figura 4.26.

Como referido anteriormente, estas tooltips apresentam informacao adicional sobre a
estacgao pretendida, tal como o Saldo Cumulativo ao longo do dia para os meses do ano
de 2018 para os dias uteis. Observando o mapa, obtemos a informacao de que a estacao
446 apresenta uma média negativa do saldo, enquanto que as restantes apresentam este
valor positivo, com énfase na estacao 208, que apresenta o valor mais elevado, sendo pos-
sivel concluir que no geral a estagao 208 apresenta um saldo maioritariamente positivo,
significando que existe a necessidade de retirar bicicletas da mesma. Analisando o com-
portamento desta estacao ao longo dos meses (neste caso entre junho e outubro) na Figura
4.27b, tal é confirmado, visto que em todos os meses o saldo cumulativo é positivo quase
sempre a partir das 11 da manha, sendo negativo apenas entre as 6 e 10 da manha.

As estagdes 103 e 309, cujo tom de azul é mais claro e, por isso, significando que o seu

valor médio do saldo é mais baixo, apresentam varia¢gdes na soma cumulativa do saldo ao

Lgsboa.
9 /
-

208

Figura 4.26: Localizacao das estagoes cujas fooltips se encontram na Figura 4.27
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Estacdo 103

Estacéo 208
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(a) Tooltip para a Estagdo 103. (b) Tooltip para a Estacao 208.
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(c) Tooltip para a Estacao 309. (d) Tooltip para a Estacdo 446.

Figura 4.27: Tooltips do dashboard relativo ao Saldo de Viagens, acessiveis através da agao
de hover das estagOes no mapa.

longo dos meses, apresentando comportamentos diferentes. No caso da estagao 103, na
Figura 4.27a, os primeiros meses sdo os que mais se diferenciam dos restantes, apresen-
tando saldo negativo, no entanto, a partir de Junho o valor médio da soma cumulativa do
saldo é quase sempre positivo, havendo sempre um maior niimero de chegadas relativa-
mente ao numero de partidas. A estacao 309 (Figura 4.27c) apresenta mais meses com
valores médios de saldo negativos, enquanto que a estagao 446 (Figura 4.27d) apresenta,
de forma geral, um valor de soma cumulativa negativo a partir das 10 da manha em todos
os meses, apresentando um comportamento semelhante ao longo de todos os meses.
Analisando a média da soma cumulativa do saldo para apenas os dias do fim-de-
semana (Figura 4.28), é possivel perceber que os valores da soma cumulativa sao baixos
durante estes dias, encontrando-se compreendidos entre -2,479 e 2,388, o que indica
que a rede da Gira nao é tao utilizada durante os fins-de-semana. Na literatura ja havia
sido verificado que, no geral, os sistemas de bicicletas partilhadas costumam ser mais
utilizados para efetuar viagens de casa para o trabalho e vice-versa e, embora também
fossem utilizadas por motivos de lazer, este tipo de utilizacao nao é tao verificada, o que
é compreendido através da analise e comparagao do comportamento da rede nestes dois

tipos de dia (dias uteis e nao uteis). Verifica-se ainda que nao ha tantas estagdes com
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Figura 4.28: Dashboard de caracterizagao espacial e temporal do Saldo Médio de Viagens
para os fins-de-semana.

valores proximos de zero, embora tal também se deva ao facto dos valores serem baixos.
No entanto, a zona da baixa continua a apresentar uma média do saldo positiva, enquanto
que no centro da cidade, se verifica o contrério. E ainda de salientar que, enquanto que
durante a semana a estacao 446 é aquela onde ocorre uma maior varia¢ao do saldo, aos
fins-de-semana tal nao sucede. Como esta estagao se localiza na estacao de Entrecampos,
tal pode ser justificado devido ao facto de, durante estes dias, esta estacao nao ser tao

utilizada devido a nao ser um dia de trabalho para a maioria das pessoas.

4.3.3 Diferenca de Bicicletas nas Estacoes

De forma a analisar o comportamento diario de cada estacao relativamente ao niimero
de bicicletas disponiveis, foi elaborado outro dashboard, para o qual foi calculada uma
nova coluna nos dados com a diferenca do nimero de bicicletas, ou seja, tendo em conta
o atributo com informacéao acerca do Numero de Bicicletas em cada estacao, foi efetuado
o calculo da diferenca desse valor ao longo do tempo. Para obter valores comparaveis, foi
efetuada a média desse valor, fazendo a sua soma a dividir pelo nimero de dias de cada
estagao e, no heatmap, foi efetuada a sua soma cumulativa para cada hora do dia.

Para auxiliar o processo de constru¢ao do dashboard foram desenvolvidos diagramas
recorrendo a linguagem IVML, mais concretamente um diagrama de intera¢des e um dia-
grama de tooltips, que descrevem, respetivamente, as visualizac¢oes existentes no dashboard
e as interagoes que se podem realizar no mesmo, bem como que visualiza¢des contém to-
oltips e que informacgao estas contém. Estes diagramas podem ser observados nas Figuras
4.23 e 4.24.

O dashboard desenvolvido, que pode ser observado na Figura 4.31, apresenta uma
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Figura 4.29: Diagrama de Interacoes para o dashboard de caracterizacao espacial e tempo-
ral do Saldo Médio de Bicicletas das Estacoes Gira.

FACULDADE DE
Fc o CIENCIAS E TECNOLOGIA L’\A‘ag}v{)ﬁ!&?ly'ng
" UNIVERSIDADE NOVA OF LS50 Diagrama de Tooltips da Caracterizagio Espacial e Temporal do Saldo Médio de Bicicletas nas Estacées SCIENCE AN INFORVATICS

| Diagrama de Interagdes Diagrama de Tooltips

D-agrama | 1: caracterizago Espacial e Temporal do Saldo Médio de Bicicletas nas Estades
do Dashboard
[ | [

Legenda Soma
— @ Logo F1| DataeHora F2| DiasdaSemana || (L1 Cumulativa do Saldo
(4 Nimero de Bicicitas)

/ (v2] Heatmap das Estagdes por Hora

(1) Mapa com Estagses

Localizacdo Identificador | [ Soma Cumulativa
da Estagdo da Estado Hordria do Saldo

Filtrar Dias

Destacar Destacar

=

Dia da
Semana
'

” Tdentificador Identificador
Identificador Soma Cumulativa
da Estagio Hordria do Saldo

Estacio da Estagdo
A
(4N de Bicicletas)

(a N° de Bicicletas)
as 2 da manha

Figura 4.30: Diagrama de Tooltips para o dashboard de caracterizagao espacial e temporal
do Saldo Médio de Bicicletas das Estagoes Gira.

estrutura idéntica ao da sub-secc¢ao 4.3.2, sendo composto por um mapa no qual se en-
contram as estagOes representadas por circulos, com a cor a mapear a média da diferenca
de bicicletas e um heatmap em que cada linha representa uma estagao e cada coluna
representa uma hora do dia, sendo que a cor mapeia a soma cumulativa da média da
diferenca de bicicletas ao longo do dia. As horas do dia encontram-se ordenadas das 3

da manha as 2 da manha, de forma a que o padrao diario tenha inicio na hora em que a
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utilizagao da rede é menor, o que ocorre durante a noite. Relativamente as estagoes do
heatmap, representadas em cada linha, a sua ordenacao é decrescente tendo em conta a
variancia da média da diferenga de bicicletas, significando que as estagdes com a maior
variancia deste valor irao encontrar-se no cimo do heatmap e as estagoes nas quais este
valor € menor irao encontrar-se na parte inferior. Com esta ordenacao, é possivel perceber
quais as esta¢Oes nas quais existe mais oscilacao no namero de bicicletas ao longo do
dia e quais se mantém quase constantes, o que pode significar que sao auto-suficientes
ou que é efetuado o rebalanceamento nas mesmas com frequéncia. Desta forma, a partir
deste dashboard é possivel perceber em que estacOes existe mais remocao de bicicletas e
em quais existe mais adicao das mesmas. No entanto, ¢ importante referir que, neste caso,
o comportamento observado tem em conta as agoes de rebalanceamento efetuadas pelos
funcionarios, uma vez que o que esta a ser avaliado é a soma cumulativa da diferenca do

numero de bicicletas presentes numa estacao e estes dados contém essas agoes.

FACULDADE DE
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. NOVALINCS

Figura 4.31: Dashboard de caracterizagao espacial e temporal do Saldo Médio da Dife-
rencga de Bicicletas para os dias uteis.

Para além do mapa e do heatmap que compoem este dashboard, este permite escolher
um intervalo temporal que se pretende analisar a partir do slider, selecionar uma ou varias
horas para as quais se pretende analisar o valor médio da Diferenca de Bicicletas no mapa
para todas as estagoes e ainda selecionar os dias que se pretende analisar, sendo possivel
escolher apenas a Segunda-feira, Sabado e Domingo, todos os dias uteis, entre outras com-
binacdes. Tal permite analisar diferentes dias separadamente, de forma a perceber qual o
comportamento das estagoes nos mesmos. Fazendo hover sobre uma estagao no mapa, é
possivel consultar o comportamento diario de cada estacao ao longo dos meses, através de
uma tooltip que contém, entre informagoes adicionais sobre essa estagdo como a morada,

latitude e longitude, um heatmap relativo a estacdo em causa com a soma cumulativa
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diaria da diferenca de bicicletas ao longo de todos os meses. Finalmente, é possivel clicar
no botao localizado no canto superior esquerdo para aceder aos diagramas do dashboard,
sendo possivel consultar o diagrama de intera¢oes (Figura 4.29), bem como o diagrama
de tooltips (Figura 4.30).

O dashboard da Figura 4.25 é relativo apenas aos dias uteis, ou seja, de segunda a
sexta-feira. Observando o mapa, € visivel que tanto na zona da baixa como na zona de Te-
lheiras as estagdes apresentam valores positivos de diferenca de bicicletas, enquanto que
no centro de Lisboa e no centro do grupo do Parque das Nacoes estas estacoes apresentam
valores negativos para este valor, indicando que, no geral, estas tém mais tendéncia a ter
falta de bicicletas, pois ocorre mais vezes a remogao de bicicletas, seja devido a viagens
de utilizadores ou devido a a¢oes de rebalanceamento.

Observando o heatmap, os valores da soma cumulativa da média da diferenca de bici-
cleta encontram-se compreendidos entre -13,59 e 13,18, sendo perceptivel que existem
algumas estacoes que apresentam valores de soma cumulativa préximos de ambos os ex-
tremos da escala, apresentando uma tonalidade mais forte, nao havendo muitas estagoes
com valores préximos de zero. E possivel perceber que a estacdo 446 é a que apresenta
uma maior variancia do valor médio da diferenca de bicicletas, cujo valor é negativo. A
segunda estacao é a 307, localizada na zona da Baixa, que apresenta valores opostos a
estacao 446, ou seja, apresenta valores positivos para a diferenca de bicicletas, indicando
que, ao longo do dia costumam ser adicionadas bicicletas a esta estacao, embora este valor
diminua a partir das 18, altura em que este valor fica préximo de zero e, consequente-
mente, colorido de bege. O mesmo tipo de comportamento também foi observado na
estacao 446, na qual os valores também se aproximam do zero a partir do final do dia,
neste caso, a partir das 23 horas. Observando o dashboard apenas com os dados relativos
as viagens para a estacao 446, na Figura 4.25, é visivel que esta estacao também apresenta
valores da Soma Cumulativa do Saldo negativos, no entanto, estes mantém-se até as 2 da
manha, pois estes nao tém a influéncia do rebalanceamento. Tal pode sugerir que ocorre
o rebalanceamento desta estacao no final do dia, uma vez que no caso do dashboard da
diferenca de bicicletas os valores sao negativos durante o dia mas ficam préximos de zero
no final do mesmo, indicando que tende a haver a adi¢ao de bicicletas a estagao no final
do dia.

Observando as tooltips na Figura 4.32 relativas a algumas estagoes, de forma a obter
mais informagao relativamente ao seu comportamento ao longo dos meses, é possivel
observar que este é muito variavel de estagao para estacao. Para referéncia relativamente
a localizacao de cada uma das estagOes, esta encontra-se no mapa da figura 4.33. No caso
da estacao 103 (figura 4.32a), localizada na zona do Parque das Nagoes, o seu comporta-
mento é semelhante em todos os meses, com a soma cumulativa da diferenca de bicicletas
a tomar valores positivos a partir das 7 da manha e mudando para valores negativos
de forma consistente a partir das 18 horas. O comportamento da estagao 208 (figura
4.32b) varia ligeiramente ao longo dos meses, apresentando valores negativos nas horas

da manha, que vao ficando positivos a partir das 12 horas. Observa-se, no geral, algumas
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(a) Tooltip para a Estagao 103. (b) Tooltip para a Estagdo 208.
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(c) Tooltip para a Estacao 309. (d) Tooltip para a Estacdo 446.

Figura 4.32: Tooltips do dashboard relativo ao Saldo de Bicicletas, acessiveis através da
acao de hover das estagoes no mapa.
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Figura 4.33: Localizacao das estagoes cujas tooltips se encontram na Figura 4.32.
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diferencas entre os meses, nomeadamente relativamente a hora em que os valores passam
de negativos para positivos. A estacao 309 (figura 4.32c) apresenta um comportamento
semelhante a estagao 208, embora apenas fique com valores positivos da soma cumulativa
da diferenca de bicicletas a partir das 18 horas. Relativamente a diferenca entre os meses,
esta nao € muito significativa. Finalmente, a estacao 446 (figura 4.32d) apresenta valores
negativos durante quase todo o dia, notando-se apenas que os valores se aproximam do
zero a partir das 17 horas, embora no més de Setembro tal comece a acontecer apenas por
volta das 23 horas e, no més de abril, a diferenca de bicicletas atingiu valores positivos
por volta da meia noite, o que coincide com o que foi observado anteriormente a partir
da observacao do heatmap com todas as estacdes. Observando a tooltip relativa as viagens,
é percetivel que os valores da soma cumulativa do saldo ficam sempre negativos até ao
final do dia, sugerindo, mais uma vez, que podera haver rebalanceamento nesta estacao,

justificando a diferenga existente entre as bicicletas e as viagens.
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Figura 4.34: Dashboard de caracterizacao espacial e temporal do Saldo Médio da Dife-
renca de Bicicletas para os dias de fim-de-semana.

Analisando apenas os dados relativos aos fins-de-semana, na figura 4.34, percebe-se
que os valores da diferenca de bicicletas sao menores, estando compreendidos entre -2.56
e 1.57, o que significa que existe uma menor variagao na diferenca de bicicletas e, con-
sequentemente, menor utilizacdo da rede de bicicletas partilhadas. Para além disso, o
comportamento da estagao 446 é diferente relativamente aos dias da semana, visto que
o valor da diferenca de bicicletas atinge valores positivos durante a noite, a partir das 23
horas e, observando o mapa, percebe-se que a média desta diferenca é, no geral, positiva.
Para além disso, a zona da Baixa apresenta valores médios negativos, o que é o compor-
tamento inverso ao que ocorre durante os dias Gteis e o centro da cidade encontra-se

com tons azuis, indicando uma diferenca positiva de bicicletas. Tal sugere que, enquanto
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que durante a semana existe uma maior tendéncia para sair do centro da cidade para a
periferia, no fim-de-semana, existem mais utilizadores a deslocarem-se para o centro da
cidade. Tal permite concluir que existe um comportamento diferente das estacdes nos
dias uteis e nos dias nao uteis, o que pode estar relacionado com a razao pela qual a rede
é utilizada, havendo nao s6 uma menor utiliza¢ao nos fins-de-semana, mas também um

fluxo da periferia para o centro.

4.4 Detecao do Rebalanceamento

O conjunto de dados relativo ao nimero de bicicletas presente em cada estacao descrito
na sub-seccao 4.1.1 da informacao acerca do numero de bicicletas que se encontram nas
estagoes da rede Gira numa data e hora. No entanto, estes dados nao permitem distinguir
se a alteracdo no numero de bicicletas numa dada esta¢ao foi devido a ocorréncia de
viagens ou se foi uma consequéncia de uma acao de rebalanceamento na mesma, visto
que essa informagao nao esta presente nos dados, nem foi possivel obter essa informacao.

Uma vez que se pretende efetuar a previsao do numero de bicicletas em cada estagao, é
necessario perceber quando ocorreu o rebalanceamento nas estacdes, para que se possam

responder as perguntas que se seguem:
* "E possivel detetar o rebalanceamento efetuado pelos funcionarios nos dados?"
» "Existem estagoes nas quais se constata uma maior influéncia de rebalanceamento?"

Desta forma, os dados podem ser representativos da utiliza¢ao de cada estagao ou, pelo
menos, sera possivel ter acesso a dados sem a influéncia do rebalanceamento nos mesmos.

Relativamente ao processo de rebalanceamento efetuado nas estagdes, sabe-se que exis-
tem 5 veiculos e 3 reboques para o proposito, sendo que cada veiculo pode transportar
6 bicicletas e cada reboque tem capacidade para 12 bicicletas. A operagao de rebalan-
ceamento funciona durante todo o dia, nao havendo um periodo do dia preferencial e
esta é levada a cabo com base na manutencao e na experiéncia de operagao por parte
dos funcionarios. Quanto ao numero de bicicletas colocadas ou retiradas nas estacoes e a
hora, tal é variavel de forma a garantir que existem bicicletas nas estagoes. Tendo por base
estas informacoes, é possivel perceber que o rebalanceamento efetuado ¢, no minimo, de
6 bicicletas, caso todos os veiculos se encontrem em estacoes diferentes, podendo ser mais
no caso de varios veiculos se deslocarem a mesma estacao.

Numa tentativa de remover a influéncia do rebalanceamento dos dados das estag¢oes,
foi levada a cabo uma analise utilizando os dados das estagdes e das viagens em simul-
taneo, sendo que, para tal, foi necessario proceder a constru¢ao de um novo conjunto de
dados.

Nos dados relativos as viagens, foi calculada a soma do numero de partidas e chega-

das de 5 em 5 minutos, tendo em conta os atributos da data de inicio e data de fim de
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uma viagem, respetivamente, ou seja, a data de inicio de uma viagem numa dada esta-
¢ao representa a ocorréncia de uma partida ou remogao de uma bicicleta dessa estacao
e a data de fim de uma viagem indica que a viagem terminou nessa estagao e, como tal,
houve a chegada ou devolucao de uma bicicleta a essa estacao. Utilizando os dados das
estagoes, cujos registos representam o numero de bicicletas em cada estagao em intervalos
de tempo de 5 em 5 minutos, foi efetuada a jun¢ao dos dados relativos as viagens, com a
soma efetuada para as partidas e chegadas, de acordo com o atributo temporal referido.

Uma vez que o objetivo é tentar reproduzir os dados relativos as estagoes sem a influén-
cia do rebalanceamento, é necessario fazer uma combinac¢do entre o namero de bicicletas
que se encontram numa dada estacao e o naumero de partidas e chegadas que ocorreram.
Para tal, foi calculada uma nova coluna nos dados que representa a diferenca entre parti-
das e chegadas (Chegadas - Partidas), a qual se denominou de Saldo, tendo sido atribuido
um sinal negativo a todas as partidas, uma vez que estas simbolizam a remog¢ao de uma
bicicleta da estagao, resultando numa diminui¢ao do namero de bicicletas disponiveis e
atribuiu-se um sinal positivo a todas as chegadas, por estas representarem a adicao de
bicicletas a uma estacao.

Utilizando os valores relativos a coluna do Saldo, foi adicionada outra coluna na qual
se procedeu a soma dos valores do Saldo ao numero de bicicletas disponiveis em cada
estacao. No entanto, se estas operagoes fossem efetuadas ao longo do tempo, nao iria ser
possivel observar qual o padrao diario da estacao, pois seria como se as estagoes tivessem
capacidade infinita. Como tal, na nova coluna calculada, o valor foi reiniciado todos os
dias as 2 da manha, passando a corresponder ao numero de bicicletas que se encontravam
na estacao naquela altura, de forma a tentar minimizar este problema. Esta hora foi sele-
cionada devido ao facto de ser no final do dia e a uma hora de baixa utilizagao da rede.

Na tabela 4.6 € possivel observar um exemplo do conjunto de dados. Neste caso, para
simplificar, a granularidade temporal utilizada foi horaria apenas para auxiliar a explica-
¢do. As 2 da manha é consultado o nimero de bicicletas que se encontravam na estacao
e, de seguida, tendo em conta os valores do saldo, é adicionado esse valor ao numero de
bicicletas até chegar novamente as 2 da manha, altura em que este nimero é reiniciado
para a quantidade de bicicletas que se encontravam na estagao. A coluna relativa ao na-
mero de bicicletas apenas apresenta o valor relativo as 2 da manha pois é apenas esse que
¢ utilizado no calculo do novo atributo.

Em suma, esta nova coluna, denominada de Soma Cumulativa do Ntimero de Bicicle-
tas e Saldo, apresenta o valor correspondente ao nimero de bicicletas numa dada estagao
todos os dias as 2 da manha, ao qual é somado de forma cumulativa o valor do Saldo que,
por sua vez, € obtido efetuando a diferenga entre as Chegadas e partidas (Chegadas - Par-
tidas). Uma vez que o valor do saldo pode ser positivo ou negativo, se este for subtraido
diariamente ao nimero de bicicletas que se encontravam na estacao numa dada hora, o
resultado obtido ird reproduzir os dados das estagoes, indicando uma aproximagao do
numero de bicicletas que se encontram na estagao tendo por base o numero de viagens

efetuadas, com a diferenca de que estes valores nao irao estar limitados a capacidade da
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Soma Cumulativa do

Estacao Hora del\lglil?il:ll;as Saldo Numero de
Bicicletas e Saldo
101 02:00 15 0 15
101 03:00 0 15
101 04:00 0 15
101
101 18:00 5 20
101 19:00 4 24
101 20:00 2 26
101 21:00 -3 23
101 22:00 -1 22

Tabela 4.6: Exemplo do raciocinio do conjunto de dados relativo a Soma Cumulativa do
Numero de Bicicletas e Saldo.

estacao.
Com base na informagao gerada, foi elaborado um dashboard para detetar o rebalan-
ceamento em cada estacao da rede da Gira, que pode ser observado na figura 4.35, com

o objetivo de analisar e detetar o rebalanceamento nas esta¢oes da rede da Gira. Este é

Detecdo do Rebalanceamento nas Estacdes Gira

eecione e Selecione as datas pretendidas ou arraste o slider para selecionar o ntervalo pretendido,
s - L 386 (a8 -] o703/2018000000 >

Analise da Estagao 446
0 de 2018 pelas 00:00 to 19 de Setembro de 2018 pelas 23:55)

Figura 4.35: Dashboard para Analise e Detecao do Rebalanceamento nas Esta¢oes da Rede
Gira, com énfase na estacao 446.

composto por trés visualiza¢des principais: a primeira, localizada a esquerda, é um heat-
map em que cada quadrado é representativo de uma estagao, cuja cor indica a média geral
do Delta, uma medida obtida efetuando a média da subtracdo do Numero de Bicicletas a
Soma Cumulativa do Numero de Bicicletas e Saldo (Soma Cumulativa do Numero de Bi-

cicletas e Saldo - Numero de Bicicletas). O mapa localizado a direita do heatmap referido
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mostra todas as estacoes da rede que podem ser alvo de analise, com a cor a representar,
mais uma vez, a média do valor de Delta. A ultima visualizagao, localizada a esquerda,
€ um grafico de linhas com informacao relativa ao Numero de Bicicletas (laranja) que se
encontrava na esta¢ao, a Soma Cumulativa do Numero de Bicicletas e Saldo (verde-agua)
e a média movel de 5 dias (cinzento) do Delta (Soma Cumulativa do Numero de Bicicletas
e Saldo - Numero de Bicicletas).

O heatmap permite efetuar uma interpretagao geral e rapida da diferenca entre o na-
mero de bicicletas e o sinal criado, sendo que, quando este valor é negativo tal significa
que o sinal relativo a Soma Cumulativa é, no geral, menor relativamente ao namero de
bicicletas que se encontravam na estacao e, caso este valor seja positivo, tal indica que o
numero de bicicletas é menor relativamente ao sinal da Soma Cumulativa, indicando que
sem rebalanceamento a estagao ficaria mais cheia do que o que é verificado se se observar
o namero de bicicletas. Este sinal identifica, principalmente, as estagdes nas quais existe
uma maior diferenca entre o sinal do namero de bicicletas e o sinal criado, podendo indi-
car em que estacoes ha uma maior influéncia de rebalanceamento nos dados das Estagoes,
visto que, se essas estagdes forem alvo de rebalanceamento com maior frequéncia ira ha-
ver uma discrepancia entre ambos os sinais. Para além disso, o sinal criado nao contempla
o numero de docas existentes nas estagoes e, como tal, estes valores poderao ultrapassar
o namero de docas e tomar valores abaixo de zero.

A semelhanga do heatmap, o mapa também permite interpretar de forma geral a di-
ferenca do sinal criado e do nimero de bicicletas e, para além disso, a componente geo-
grafica permite observar as estagcoes de uma forma diferente, sendo possivel por exemplo,
verificar que na zona da Avenida da Liberdade e Baixa, tende a existir uma diferenca
positiva entre ambos os sinais, indicando que, provavelmente, o rebalanceamento que ¢
efetuado consiste na remocao de bicicletas. Ja no centro de Lisboa, a situacao ¢é a inversa,
indicando que, provavelmente, o rebalanceamento se baseia na adi¢ao de bicicletas.

Utilizando o dropdown localizado no cimo do dashboard é possivel seleccionar uma
estacao para analisar no grafico de linhas, sendo ainda possivel modificar o intervalo de
tempo que se encontra em analise utilizando o slider. Na figura 4.35, a analise esta a ser
efetuada para a estacao 446 entre 7 e 19 de Setembro. Para além de se observarem dife-
rengas entre a Soma Cumulativa e o Numero de Bicicletas, uma vez que o sinal relativo
a Soma Cumulativa atinge valores negativos na ordem das -30 bicicletas, € visivel que
a média movel dos ultimo 5 dias se mantém em valores negativos, indicando que o pa-
drao observado também é verificado nos cinco dias anteriores. Analisando os sinais mais
detalhadamente (4.36), é visivel que, no dia 10 de Setembro pelas 23h40, enquanto que
a Soma Cumulativa se mantém constante, o Numero de Bicicletas existentes na estacao
aumenta de zero (as 23h40) para 26 (as 00h00), indicando a adi¢ao de 26 bicicletas a
estagao, o que nao se verifica no sinal da Soma Cumulativa, indicando que este aumento
no numero de bicicletas nao foi resultante de viagens efetuadas por clientes, indicando a
existéncia de uma agao de rebalanceamento. Este padrao volta a repetir-se no dia seguinte,

por volta das 22h20 de dia 11 de Setembro, quando também se verifica um aumento no
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numero de bicicletas, que passa de 1 para 26 pelas 01h50 de dia 12. Verificando o sinal da
Soma Cumulativa, embora se verifique que houveram algumas viagens, a sua totalidade
nao resultaria numa adicdo de tantas bicicletas a esta¢do, indicando, mais uma vez, um
possivel rebalanceamento.

Analisando os dias 15 e 16 de Setembro para a estagao 446, que correspondem ao
sabado e ao domingo, cuja informagao se encontra na figura 4.37, é possivel verificar que
os sinais sao muito semelhantes, verificando-se um decréscimo no nimero de viagens
ocorridas. No entanto, existe novamente um aumento no nimero de bicicletas pelas 21
horas de sabado que ¢ incongruente com o sinal da Soma Cumulativa sinalizado na figura
com o numero 1 e, mais uma vez, no domingo pelas 23 horas, sinalizado com o namero
2. Verifica-se ainda, que na segunda-feira de manha existe um aumento no numero de
bicicletas por volta das 8 da manha (nimero 3 na figura), com a estagao a ficar quase to-
talmente cheia (encontravam-se- 36 bicicletas na estacao, sendo que esta possui 40 docas),
que também sugere que terd ocorrido o rebalanceamento da estagao.

Apesar da analise efetuada mostrar alguns indicios de a¢oes de rebalanceamento como
os que foram referidos acima, esta nao foi conclusiva, nao sendo possivel quantificar o
numero de bicicletas introduzidas ou retiradas das estagoes e em que registo horario
tal ocorreu, nao permitindo efetuar a remogao do rebalanceamento dos dados de forma
fidedigna, sem haver possivel adulteracao da informacao.

De acordo com a experiéncia de algumas pessoas que utilizavam a rede com alguma
frequéncia, foi referido que eram avistadas carrinhas com bicicletas perto das estagoes

na hora de mais fluxo durante a manha e que as bicicletas vao sendo adicionadas ou

Anélise da Estacao 446
18 pelas 00:00 to 12 de Setembro

10 de Setembro d

Estagdo 446

Data e Hora: 10/09/2018 23:40

Dia da Semana: Segunda-feira

Soma Cumulativa do Nimero de Bicicletas e Saldo: -26
0

Delta(*):-26

Moving Average 5 dias do Delta: -17.6

) (%) Delta = Soma Cumulativa do Nimero

Nimero de Bicicletas / Soma Cumulativa do Nimero de Bicicletas e Saldo / Média Mével de 5 dias do Delt

Data e hora

Figura 4.36: Analise e Detecao do Rebalanceamento na Estacao 446 entre 10 e 12 de
Setembro.
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Andlise da Estacao 446

(14 de Setembro de 2018 pelas 00:00 to 17 de Setembro de 2

Nimero de Bicicletas / Soma Cumulativa do Nimero de Bicicletas e Saldo / Média Mével de 5 dias do Delt

Data e hora

Figura 4.37: Analise e Detecao do Rebalanceamento na Estagao 446 entre 14 e 17 de
Setembro.

removidas conforme necessario. Para além disso, as informagoes fornecidas pela Camara
Municipal de Lisboa também indicam que o processo de rebalanceamento nao apresenta
um periodo do dia preferencial e que a quantidade de bicicletas colocadas ou retiradas é
variavel. Ora, durante a hora de maior fluxo nas estacées, devido ao facto de haver uma
maior utiliza¢ao das estagOes para alugar ou colocar bicicletas, tal ira dar origem a uma
variacao do numero de bicicletas nas estacdes num curto espago de tempo no caso de o
numero de partidas e chegadas ser muito dispar, o que também torna mais dificil detetar
pequenas alteragoes causadas pela inser¢ao ou remocao de bicicletas por parte de funci-
onarios que estejam a rebalancear essa mesma estagao, tornando complicada a detecao
da quantidade de bicicletas que foram inseridas ou removidas da estacao durante essa
altura.

Por estas razdes, conclui-se que nao é possivel remover a influéncia do rebalancea-
mento dos dados das estacoes de forma fidedigna, pois este é variavel nao s6 no que diz
respeito a quantidade de bicicletas removidas ou inseridas mas também relativamente a
hora a que ocorreu, sendo ainda mais complicado deteta-lo nas horas de maior utilizagao
da rede. Desta forma, apenas os dados das viagens nao apresentam a influéncia do reba-
lanceamento, uma vez que estes apenas dizem respeito as viagens que ocorrem na rede

de bicicletas.
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Para otimizar o rebalanceamento nas estagoes da Gira é necessario prever o niumero de
bicicletas que irao encontrar-se em cada estacdo numa determinada data e hora sendo
que, para tal, é necessario decidir quais os dados a utilizar, bem como quais as variaveis
externas que irdo ser utilizadas de forma a fornecer mais informacgao.

Apos este processo, € necessario proceder ao desenvolvimento de modelos preditivos,
aplicando técnicas de forecasting e estatistica que permitam nao sé efetuar uma otimiza-
¢ao dos modelos preditivos, como também providenciar um benchmark para comparar
resultados e analisar os mesmos.

Neste capitulo, serao descritos os dados utilizados para proceder a realizagao dos mo-
delos preditivos, justificando o porqué de estes terem sido utilizados, tendo por base as
analises realizadas no Capitulo 4. Depois, serao descritos os algoritmos utilizados, bem
como as fases levadas a cabo ao longo deste processo, tendo sido efetuado uma primeira
fase de validagao e otimizacao e s6 depois desta os modelos finais.

Finalmente, devido ao facto de os dados conterem alguns plateaus cuja causa é des-
conhecida, foi realizada uma analise destes momentos em que nao ha viagens registadas
na rede, de forma a tentar perceber se tal se deve as estagdes se encontrarem cheias ou
vazias, ou se é devido a inexisténcia de viagens, ou seja, de clientes a utilizar a rede de

estacoes da Gira.

5.1 Dados

Aquando da analise exploratéria de dados, foi efetuada uma analise para proceder a
detecao do rebalanceamento nos dados das Estacdes (Seccao 4.4), cujos resultados nao
permitiram detetar com certeza os momentos em que ocorreu o rebalanceamento, nem

quantificar a quantidade de bicicletas que foram colocadas ou retiradas das estagdes. Tal
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significa que esses dados nao poderao ser utilizados para proceder a previsao do numero
de bicicletas em cada estagao, uma vez que o sinal que estaria a ser previsto incluiria a
influéncia do rebalanceamento, nao mostrando a necessidade real de bicicletas nas esta-
¢oes. Como tal, é necessario proceder a criagao de um novo conjunto de dados que nao
apresente esta influéncia e possa representar adequadamente cada estagao da rede Gira.

Este novo conjunto de dados foi criado utilizando os dados das viagens ocorridas na
rede, que incluem informagao acerca da data e hora inicio e fim de uma viagem, bem
como do identificador da estagao onde esta viagem comecou e terminou. De seguida sera
descrito o processo levado a cabo para a criagao do conjunto de dados. Primeiramente,
foram calculadas tanto o namero de partidas como o nimero de chegadas ocorridas em
intervalos temporais de 15 minutos, tendo sido criados dois conjuntos de dados proviso-
rios: um que representa a contagem de chegadas e outro que representa a contagem de
partidas. O conjunto de dados das partidas tem trés colunas com a estacao de inicio, a
data de inicio da viagem e a contagem em intervalos de 15 minutos. O conjunto de dados
das chegadas também tem trés colunas com a estacao de fim, data de fim da viagem e
a contagem de chegadas em intervalos de 15 minutos. Um exemplo dos conjuntos de

dados pode ser consultado na tabela 5.1. Como se observa na tabela 5.1, o conjunto de

Data e Hora Estacao de Inicio Nume.ro de
Partidas
2018-01-25 15:45 101 2
2018-01-2516:45 101 1
2018-01-2518:15 101 2
2018-01-2519:15 101 1

Tabela 5.1: Exemplo do conjunto de dados obtido com a contagem do namero de partidas
em intervalos de 15 minutos.

dados obtido apresenta lacunas, devido ao facto de nao terem havido viagens em todos os
intervalos de 15 minutos. Como tal, foi criado um conjunto de dados com uma frequéncia
de 15 minutos, tendo sido feito um join e uma operacao de pivot do conjunto de dados das
partidas e outro para as chegadas, o que permitiu a obtenc¢ao de dois conjuntos de dados
em que cada linha representa um intervalo de 15 minutos e cada coluna representa uma
estacao. Na tabela 5.2 encontra-se um exemplo do conjunto de dados das partidas apds
estas operagoes, sendo que, nos casos em que nao houveram chegadas, os valores nulos
foram preenchidos por zeros, sendo visivel que ha alguns valores a zero, devido ao facto
de nao terem ocorrido chegadas.

Depois, foi efetuada a subtragao do conjunto de dados das partidas ao das chegadas,
tendo em conta a data e hora, ou seja, se numa estacao houveram 5 partidas no dia 2
de Junho pelas 20 horas e nessa mesma hora ocorreram 2 chegadas, o saldo sera igual
a -3. A razao pela qual se atribuiu um sinal negativo as partidas é pelo facto de uma
partida representar a remogao de uma bicicleta de uma estagao, resultando num decrés-

cimo do nimero de bicicletas nessa mesma estagao. As chegadas representam a adicao de
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Data e Hora 1
2018-01-2515:30
2018-01-25 15:45

01 102 103 104 105
0
2
2018-01-2516:00 O
0
0
1

0 0 0 1

2018-01-2516:15
2018-01-2516:30
2018-01-2516:45

S O O O
—_ o O O O
SO O = O
N © O = O

Tabela 5.2: Exemplo do conjunto de dados ap6s o pivot obtido com a contagem do nimero
de partidas em intervalos de 15 minutos.

bicicletas numa estacao, tendo sido consideradas, por isso, como valores positivos. Apds
este processo, foi efetuada a soma cumulativa diaria neste conjunto de dados, tendo-se
escolhido como reset as 2 horas da manha, devido ao facto de ser uma hora com baixa uti-
lizacao do servico e, como tal, representando uma baixa quantidade de viagens ocorridas.
Tal significa que, a cada dia, com inicio as 2 horas, os valores do saldo vao sendo somados
até a 1h45, reiniciando novamente as 2 da manha, hora na qual ficam a zeros ou, caso
tenha ocorrido alteragao do saldo, ficam com esse respetivo valor.

Este conjunto de operacoes resultou num tnico conjunto de dados com 75 colunas,
sendo que uma delas é a data e hora e as restantes dizem respeito as estagdes, com o valor
do saldo cumulativo com reset as 2 da manha de cada dia em cada data e hora para cada
estacao. As operagoes efetuadas aos dados apresentam como objetivo recriar o conjunto
de dados das bicicletas que nao pode ser utilizado devido ao facto de incluir as operacoes
de rebalanceamento embora, neste caso, este conjunto de dados nao tenha em conta a
capacidade das estacgoes, no sentido em que o saldo de uma estagao pode atingir valores
negativos e que sejam superiores a capacidade da estagao, ou seja, é como se cada estagao
tivesse uma capacidade infinita. A tabela 5.3 apresenta um exemplo do conjunto de dados

descrito acima.

Data e Hora 101 102 103 104 105
2018-01-2515:30 -2 0 0 0 1

2018-01-2515:45 -1 1 -1 1 -1
2018-01-2516:00 -1 0 -1 1 0
2018-01-2516:15 -1 0 -2 2 0
2018-01-2516:30 -2 0 -2 1 0
2018-01-2516:45 -2 0 -1 0 2

Tabela 5.3: Exemplo do conjunto de dados apds a soma cumulativa diaria com reset.

Para além dos dados relativos as estagoes, com informacao relativa ao saldo cumu-
lativo diario, foram fornecidos no ambito desta dissertacao dados do IPMA, que serao
utilizados para o desenvolvimento dos modelos preditivos, mais concretamente, dados
relativamente a velocidade do vento, radiagao, precipita¢ao, humidade e temperatura na
zona de Lisboa. Estes dados foram analisados relativamente a sua qualidade e foi efetuado

um processamento,que se encontra no relatério do Apéndice C, tendo sido efetuada uma

91



CAPITULO 5. MODELOS PREDITIVOS

breve descricao de ambas as operacdes na secgao 4.1.3 do Capitulo 4. Em adicao a estes
dados, foi ainda adicionada informacao relativamente a hora, dias da semana e feriados,
sendo que uma coluna é numeérica e representa a hora, outra coluna também numérica
representa os dias da semana e, para distinguir entre dias da semana, fins-de-semana e
feriados, foi criado um atributo booleano que distingue entre ambos.

A utilizacao de dados meteorolégicos e dados relativos aos feriados, hora e dias da
semana foi observada em diversos trabalhos relacionados com o forecasting da procura
de bicicletas, tendo sido utilizada nao s6 para analisar os dados numa primeira instancia,

mas também como variaveis externas aquando da previsao[38][40][4][32][39].

5.2 Analise dos Dados

Os dados relativos a soma cumulativa do saldo foram criados com base nos dados das
viagens e correspondem ao ano de 2018, mais concretamente, entre os meses de janeiro e
outubro, embora este intervalo temporal varie de acordo com as estagoes, uma vez que,
para algumas estagoes, apenas ha dados de Maio a Outubro, por exemplo. Tal deve-se ao
facto de 2018 ter sido o primeiro ano da Gira, tendo ocorrido a adi¢ao de estagdes na rede
ao longo desse ano.

De forma a poder analisar os dados a utilizar e a sua relacao com os dias da semana,
quer no que diz respeito aos 7 dias da semana, como também a fins-de-semana e feriados,

foi desenvolvido um dashboard, que pode ser observado nas Figuras 5.1 e 5.2.

Anélise da Soma Cumulativa Diaria do Saldo (Chegadas - Partidas) para a Estagdo 101
(25/01/2018 00:00:00 to 17/10/2018 01:45:00)

Escolhaa Estagio Escolha ointervalo Escolha a Dimensdo Legenda
pretendida temporal pretendido paraa cor

sla Vil Média da Soma Cumulativa Diaria (All) Média Cumulativa do Saldo por dias (All)
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Figura 5.1: Dashboard de Analise da Média da Soma Cumulativa Diaria e Dias da Semana
para a Estacao 101.

Na Figura 5.1, é possivel observar os dados relativos a Estacao 101, percebendo-se

que esta estacao existiu desde janeiro, existindo dados de janeiro a outubro. O dashboard
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apresenta um mapa, no qual é possivel observar todas as estagdes da rede, encontrando-se
a azul a estacao a ser analisada de momento, neste caso, a 101. Ao lado do mapa, encontra-
se uma visualizagdo com a Média da Soma Cumulativa Diaria para a Estagao 101, sendo
a média de todos os meses para os quais existem dados. Em baixo desta visualizacao,
¢é possivel analisar a média diaria para cada més, sendo que o més esta mapeado para
a cor, que se encontra em tons graduais de azul de forma a simbolizar a componente
temporal dos dados. Nas visualiza¢ao do lado direito e na parte superior do dashboard,
cada linha representa um dia presente no conjunto de dados e a respetiva média da soma
cumulativa ao longo desse dia, com a cor a indicar qual o dia da semana. Na visualizagao
abaixo, existem apenas 7 linhas que caracterizam os sete dias da semana, apresentando a
meédia de da soma cumulativa para todos os dias da semana do conjunto de dados, o que
permite perceber se existe um padrao num dado dia da semana ao longo de todos os meses.
Neste caso, é visivel que ao Sabado existe sempre um decréscimo na soma cumulativa
do Saldo, enquanto que nos restantes dias os valores seguem um padrao semelhante ao
longo do dia.

No mesmo dashboard, é possivel selecionar outra dimensao para a cor, no dropdown
localizado no cimo do dashboard, que permite observar quais os dias que sao dias uteis
e quais os que sao fins-de-semana ou feriados, obtendo-se as visualiza¢des da direita na
Figura 5.2. Neste caso, na visualizagao dos dias da semana, é possivel existirem mais do
que 7 linhas, no caso de ter existido um feriado que é simultaneamente um dia util, de
forma a ser possivel comparar o padrao, sendo que, neste caso, € visivel que existe uma

diferenca clara entre os dias uteis e dias que sao fins-de-semana ou feriados. Nas Figuras

Anélise da Soma Cumulativa Diéria do Saldo (Chegadas - Partidas) para a Estagdo 101
(25/01/2018 00:00:00 to 17/10/2018 01:45:00)
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Figura 5.2: Dashboard de Analise da Média da Soma Cumulativa Diaria e Dias da Semana,
Fins-de-semana e feriados para a Estacao 101.

5.3 e 5.4 encontra-se o dashboard descrito anteriormente mas, desta vez, com énfase na
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estagao 218. E possivel constatar que, para esta estagao, o intervalo temporal de dados
apenas esta compreendido entre Maio e Outubro. Durante esses meses, o padrao da soma
cumulativa diaria foi semelhante a excecao do més de Maio, em que houve um decréscimo
da soma cumulativa entre as 19 e as 22 horas. Para além disso, a variacao entre o fim-de-
semana e os dias Uteis nao é tao diferente como no caso da Estacao 101, sendo que este
se mantém semelhante em todos os dias da semana. Analisando apenas os dias uteis e
os feriados tal muda um pouco, visto que se verifica que, quando existe um feriado ou
fim de semana o padrao de utilizagao varia um pouco mais relativamente aos dias uteis,
cujo padrao se mantém praticamente inalterado. Tal podera indicar que, em dias que sao

feriados, esta estagao podera ser utilizada para propoésito de lazer.

Analise da Soma Cumulativa Diaria do Saldo (Chegadas - Partidas) para a Estagdo 218
(30/05/2018 02:00:00 to 17/10/2018 01:45:00)
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Figura 5.3: Dashboard de Analise da Média da Soma Cumulativa Diaria e Dias da Semana
para a Estacao 218.

De forma a analisar os dados meteoroldgicos e das estagoes, foi criado o dashboard da
Figura 5.5, no qual é possivel consultar um mapa com todas as estagdes, uma visualizagao
com a soma cumulativa diaria ao longo dos meses para apenas uma estagao e, na visualiza-
¢ao em baixo a direita, é possivel escolher qual o tipo de dados meteoroldgicos a consultar,
observando também o seu padrao diario ao longo dos meses. Em ambas as visualizagoes
o eixo do X representa as horas e cada linha representa um meés, diferenciado pela cor
através de uma paleta de cores continua de forma a simbolizar a componente temporal.
Clicando nos meses da legenda a direita é possivel realgar o més ou meses pretendidos
em ambas as visualizacoes. Neste caso, € possivel observar que a temperatura apresenta
um padrao didrio semelhante, havendo um aumento da mesma por volta das 10 horas
e um decréscimo pelas 20 horas. Esta varia também ao longo dos meses, sendo que os

meses mais frios sao os de inverno e os mais quentes os de verao.
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Analise da Soma Cumulativa Diaria do Saldo (Chegadas - Partidas) para a Estado 218
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Figura 5.4: Dashboard de Analise da Média da Soma Cumulativa Diaria e Dias da Semana,
Fins-de-semana e feriados para a Estacao 218.
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95



CAPITULO 5. MODELOS PREDITIVOS

Nas Figuras 5.6, 5.7, 5.9,5.8 e 5.10 é possivel observar as visualiza¢des para os res-
tantes dados meteorolégicos, nomeadamente a humidade, precipitagao, intensidade do
vento e radiacao, bem como a legenda de cores para os meses utilizada (Figura 5.11).
Verifica-se que, a exce¢ao da precipitacao, existe um padrao diario semelhante nos dados

meteoroldgicos.

Média de Humidade (%) em Lisboa Média de Precipitagdo (mm) em Lisboa

Figura 5.6: Média da Humidade (%) de Figura 5.7: Média da Precipitagao (mm)
janeiro a outubro de 2018. de janeiro a outubro de 2018.

Média de Intensidade do Vento (m/s) em Lisboa

Média de Radiagdo (W/m~2) em Lisboa

Figura 5.8: Média da Intensidade do
Vento (m/s) de janeiro a outubro de Figura 5.9: Média da Radiagao (W/m?)
2018. de janeiro a outubro de 2018.

Média de Temperatura (C9) em Lisboa

,,,,,

EEEEEN

Figura 5.10: Média da Temperatura (C°)
de janeiro a outubro de 2018. Figura 5.11: Legenda dos meses.

5.3 Construcao e Otimiza¢ao dos modelos

No ambito desta dissertagao foram desenvolvidos modelos preditivos especificos para
cada estacao, tendo-se utilizado redes neuronais recorrentes, mais concretamente, Long
Short Term Memory (LSTM). Para além disso, foram utilizadas as técnicas de Naive Fore-
casting e Moving Average como baseline, de forma a poder comparar resultados. A escolha
destes modelos deve-se ao facto de a técnica de LSTM ter sido utilizada em trabalhos re-
lacionados consultados, tendo-se obtido bons resultados recorrendo a mesma. Para além

disso, optou-se por utilizar também outras técnicas como baseline por ser também essa a
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abordagem utilizada nos trabalhos mencionados. As técnicas de naive forecasting e Mo-
ving Average permitem de forma simples estabelecer uma baseline de performance para os
modelos a criar com o LSTM, ou seja, pretende-se utiliza-las como referéncia para atingir
resultados melhores com a implementagao do LSTM.

Foram utilizados os dados relativos as bicicletas, bem como dados meteorologicos e
de dias da semana, fins-de-semana e feriados, cuja descrigao e analise foi efetuada nas sec-
¢Oes anteriores. Para proceder a criacao dos modelos, foi efetuada a divisao do conjunto
de dados em trés sub-conjuntos, representativos do conjunto de treino, validacao e teste.
Estes trés conjuntos de dados serao amostras do conjunto principal, que serao utilizados
para treinar o modelo, avaliar o modelo enquanto se experimentam diferentes hiperpara-
metros e perceber qual o modelo mais indicado a utilizar para efetuar a previsao final, no
conjunto de teste. A divisao dos conjuntos foi efetuada tendo em conta uma percentagem,
a semelhanca do trabalho [31], 0 que se deve ao facto de o intervalo temporal de cada
estacdo ser diferente, ou seja, ha estacao cujos dados sao de janeiro a outubro e outras
com dados de Abril e a Outubro. Neste caso, o conjunto de treino correspondeu a 80%
dos dados, o conjunto de validagao corresponde a 10% dos dados e o de teste também a
10%. Esta divisao recorrendo a uma percentagem costuma ser adotada para este tipo de
projetos, tendo sido utilizado uma semelhante no trabalho [31]. Para além disso, uma vez
que cada estagao apresenta um periodo temporal diferente, desta forma é possivel unifor-
mizar a divisao do dataset e garantir que, tendo em conta os dados iniciais relativos a cada
estagao, a mesma percentagem é utilizada para treino, validagao e teste. Os conjuntos de
treino e validagao serdo utilizados para uma primeira experimentagao com diferentes
parametros e diferentes tipos de dados, sendo efetuada a previsao para o conjunto de
validagao e avaliado o desempenho dos modelos. Depois, serdo selecionados os melhores
parametros para cada estagao e sera efetuada a previsao no conjunto de teste e os dados
de validagao e treino serao unidos, tornando-se no conjunto de dados de treino.

Os dados relativos a cada estacao encontram-se compreendidos, no maximo, entre
janeiro e outubro de 2018 e, no minimo, entre julho e outubro, o que levanta alguns pro-
blemas no que diz respeito a remocao da sazonalidade dos mesmos visto que, para além
de nao se possuir um ano completo dos dados, apenas existem dados relativos a um ano,
sendo que, para ocorrer esta remogao, seriam necessarios dados de, pelo menos, dois anos,
uma vez que esta é removida utilizando o ano anterior para remover a sazonalidade no
ano seguinte, utilizando este altimo para a previsao. Como tal, esta sazonalidade nao foi
removida. De seguida, serao descritos os processos utilizados para proceder a previsao

do saldo em cada estacao e serao mostrados os resultados relativos a algumas estagoes.

5.3.1 Naive Forecasting

Esta técnica consiste em atribuir ao valor que se pretende prever o valor da altima obser-
vagao, ou seja, se o conjunto de dados tiver uma granularidade temporal de 15 minutos

e se pretender prever o saldo para os proximos 15 minutos, esse valor serd igual ao valor
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do saldo nos 15 minutos anteriores.

Foi efetuada uma adaptacao do método de naive forecasting, recorrendo aos dados do
saldo cumulativo com reset, ou seja, apenas dados das viagens, tendo sido utilizado o
valor anterior do conjunto de validagao para ir prevendo o proximo valor. Para além disso,
foram efetuadas mais previsoes para diferentes valores de n, sendo o n representativo
de quantos timesteps serao recuados para obter a previsao. O objetivo desta variacao é
permitir comparar os resultados deste método com os resultados do método LSTM, no
qual sera previsto o valor do saldo para diferentes horizontes temporais. Neste caso, o
conjunto de dados apresenta uma granularidade temporal de 15 minutos e os valores de
n utilizados no naive forecasting foram 1, 4, 8 e 12, que significam, respetivamente, 15
minutos, 1, 2 e 3 horas. Tal significa que, por exemplo, se for efetuado o naive forecasting
com um valor de n de 4, o valor previsto sera igual ao valor do saldo na hora anterior.

Neste caso, o algoritmo foi efetuado para os conjuntos de treino e validacao, de forma
a avaliar o erro do conjunto de validagao, sendo possivel observar os resultados para a

Estagao 101 na Figura 5.12. Os dados relativos a estagao 101 estao compreendidos entre

Andlise do Forecasting na fase de Validagao
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Figura 5.12: Dashboard para analisar os resultados do naive forecasting por Estacao, com
énfase na estacao 101.

janeiro e outubro e, apds a divisao do conjunto de dados em treino e validacao (80% e
10%), sendo os restantes 10% para o conjunto de teste, o método foi aplicado no conjunto
de validacao que ficou compreendido entre Agosto e Setembro. O dashboard mostra um
mapa com as estagoes, uma tabela com os valores das métricas para os diferentes tipos
de naive forecasting (tendo em conta o valor de n) e, finalmente, uma visualizagao onde
se pode observar o valor real e o valor previsto, ou seja, o conjunto de valida¢ao no qual
foi efetuada a previsao, também para os diferentes valores de N. As métricas utilizadas

foram MSE, MAE e RMSE. Relativamente a previsao, é possivel observar no grafico de
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linhas que a previsao vai ficando mais afastada do valor real conforme o aumento do N,
uma vez que o aumento deste valor significa que a previsao é efetuada tendo em conta
o valor do saldo num timestep mais distante no passado. A tabela mostra que o valor do
erro também aumenta com o valor de N, com o RMSE a aumentar de 1, no caso do N igual
a 1 para 2,68 para um valor de N igual a 12.

Observando outra estagao como, por exemplo, a 446 (Figura 5.13), que se encontra
localizada na Estacao de Entrecampos, é possivel observar que os valores de erro sao
muito mais elevados, o que também é uma consequéncia do facto dos valores da soma
cumulativa do saldo também o serem. Para além disso, o erro vai aumentando conforme o
aumento do valor de N, devido ao facto de ser uma previsao num futuro mais longinquo
relativamente a do N igual 1, que é apenas para os proximos 15 minutos, o que nao seria
atil num cenario real. Tal permite perceber que o erro no caso da estacao 446 também é
superior ao da estacao 101 pois esta estagao apresenta valores do saldo superiores, devido

ao facto de ser uma das esta¢des mais utilizadas da rede da Gira.

Andlise do Forecasting na fase de Validagao
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Figura 5.13: Dashboard para analisar os resultados do naive forecasting por Estagao, com
énfase na estacao 446.

5.3.2 Meédia Movel

O método da média movel consiste em calcular uma série de médias de subconjuntos
dos dados, apresentando como parametro o n, que representa o numero de valores ou
timesteps que irao ser utilizados para o calculo dessa média. Esta técnica é denominada
de técnica de smoothing, resultando numa suavizagao do sinal, uma vez que este passa a
ser o resultado da média dos ultimos n valores dos dados.

Utilizando os dados apenas relativos ao saldo cumulativo com reset, nomeadamente

o conjunto de validacao, foi sendo aplicado para cada timestep deste conjunto o método
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da média moével para calcular a previsao, tendo sido implementado este algoritmo para
diferentes valores de N, de forma a poder comparar os resultados com o método de LSTM
que sera aplicado. Os valores escolhidos foram 4, 8, 12, 16 e 24 que, nos dados utilizados,
que se encontram numa granularidade temporal de 15 minutos, representam uma média
movel de 1, 2, 3, 4 e 6 horas, respetivamente. Tal significa que a previsao é efetuada
tendo em conta a média dos valores da soma cumulativa do saldo nas horas anteriores,
dependendo do valor de n selecionado.

Foi também criado um dashboard para observar os resultados e as respetivas métricas
utilizadas, sendo possivel observar nao sé6 os valores do erro MAE, MSE e RMSE como
também o grafico de linhas correspondente a cada n com o valor original e o valor previsto.
Na Figura 5.14, podem ser observados os resultados relativos a estagao 101, sendo notdrio
que, com o aumento do valor de N, o valor das métricas também sofre um aumento, o
que é devido ao facto de se utilizarem valores cada vez mais longinquos para efetuar a
previsao. Comparando os valores das métricas do moving average com o naive forecasting
para os mesmos valores de n, observa-se que esta técnica apresentou valores de erro mais
baixos, o que pode ser devido ao facto de a previsao ser baseada numa média de valores,
em vez de ser apenas resultante do valor real nos n timesteps anteriores, resultando numa

aproximacao do valor previsto ao valor real.
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Figura 5.14: Dashboard para analisar os resultados do Moving Average por Estacao, com
énfase na estacao 101.

5.3.3 Long Short Term Memory (LSTM)

Até agora, nas técnicas implementadas, apenas foram utilizados dados relativos ao saldo
cumulativo com reset das estagdes, no entanto, para a técnica de Long Short Term Memory

(LSTM), foram utilizados diferentes tipos de dados, nao s6 dados apenas relativos ao saldo
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(univariavel), como também os dados meteorologicos e informacao relativamente aos dias
da semana, a hora e informacao relativamente a fins-de-semana e feriados, mencionados
nas secgoes 5.1 e 5.2.

Para além da utilizacao de dados univariavel e multivariavel, o objetivo foi efetuar uma
fase de validagao, utilizando o conjunto de treino para treinar os modelos e o conjunto
de validacao para medir a performance dos mesmos, mediante a utilizagao de métricas.
Nesta fase de validagao, pretende-se efetuar uma experiéncia com diversos parametros
nao s6 do algoritmo, como também dos dados, de forma a encontrar o melhor modelo
para cada estacgao.

Antes de proceder a constru¢ao dos modelos, foi necessario colocar os dados num
formato aceite pela rede neuronal que, neste caso, é tridimensional, sendo composta por:
[samples, timesteps, features]. As amostras sao o naumero de sequéncias, os timesteps é
um valor selecionado que ira servir como a "memoria"que é consultada para efetuar a
previsao, sendo que, neste caso, cada timestep corresponde a 15 minutos, devido a esta
ser a granularidade temporal dos dados e as features representam o namero de variaveis,
ou seja, no caso de apenas se utilizar os dados das viagens, o nimero de features é 1. As
sequéncias de dados formadas sao duas, sendo que uma delas contém os dados que vao
ser introduzidos na rede neuronal para o treino e a outra, normalmente denominada de
label, é utilizada para confirmar a previsao efetuada pela rede, sendo depois utilizada
para o calculo do erro e consequente quantificacao da performance do modelo. Neste caso,
foram efetuados dois tipos de previsao: multi-step e single-step, sendo que este termo se
refere as labels, ou seja, no caso de a previsao ser single-step, apenas sera feita a previsao
de um tnico valor e, no caso de ser multi-step, varios valores sao previstos. No caso da
previsao single-step, apenas um timestep é previsto, tendo sido efetuada a previsao de
um Unico timestep nos proximos 15 minutos, na préxima hora e nas préximas 3 horas. A
previsao multi-step foi efetuada com valores de 4 e 12 para as labels, correspondendo, de
acordo com os dados utilizados, a uma e trés horas, respetivamente, signficando que, com-
parativamente a previsao single-step, neste caso foi efetuada a previsao do saldo durante
a proxima hora (4 timesteps) e durante as proximas 3 horas (12 timesteps). Relativamente
a janela de memoria utilizada, esta foi de 24 timesteps, ou seja, correspondente a 6 horas,
significando que a previsao efetuada teve em conta dados histéricos das ultimas 6 horas,
quer na previsao single-step, quer na previsao multi-step.

Os parametros utilizados para proceder a otimizacao foram o numero de neurdnios,
o batch size, ou seja, o nimero de amostras que sao introduzidas na rede de cada vez, o
numero das labels, ou seja, o nimero de valores que serao previstos e, no caso dos dados
utilizados, a quantidade de valores a serem previstos, dependendo se a previsao é de
apenas um timestep ou de multiplos.

Para analisar os resultados foi elaborado um dashboard que permite visualizar nao
sO as estacOes de forma geografica, como também os valores das métricas e a previsao

conseguida, sendo composto por um mapa, no qual se encontram as estagoes da rede,
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uma tabela com as métricas da previsao, bem como um grafico de linhas no qual é possi-
vel observar o valor real e a previsdao. Na Figura 5.15 encontra-se o dashboard relativo a
previsao com apenas os dados relativos as bicicletas, neste caso, para a estagao 101, tendo
sido efetuado LSTM single-step, ou seja, apenas se preveu um valor. E possivel observar

que o valor do erro decresceu imenso relativamente as técnicas aplicadas anteriormente.

Analise do Forecasting

Naive Forecasting Moving Average LSTM Bicicletas LSTM Bicicletas, Meteorologia
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Figura 5.15: Dashboard para analisar os resultados do LSTM univariavel single-step para
a estacao 101.

Na Figura 5.16 encontra-se o dashboard relativo a previsao com apenas os dados re-
lativos as bicicletas, fazendo a previsao de multiplos valores para a estagao 101, sendo
possivel observar um ligeiro aumento do erro conforme se vai aumentando o numero de
valores a prever. No geral, os melhores resultados foram conseguidos utilizando um con-
junto de dados multivariavel, que contém informacao nao s6 relativa as bicicletas, como
também relativa a meteorologia, dias tteis e nao uteis e ainda a hora. O facto do conjunto
de dados ser multivariavel e, por isso, existir mais informacao, permitiu efetuar a previsao
recorrendo a mais informagao, permitindo a obten¢ao de melhores resultados, como se

pode observar nas Figuras 5.17 e 5.18, onde se encontram exemplos para a estagao 101.

5.4 Resultados

Apos a fase de validagao, foi verificado, para cada estagao, qual o valor mais baixo da
métrica RMSE, bem como os parametros utilizados que permitiram atingir a mesma.
Utilizando esses parametros, foi efetuada a previsao para o conjunto de teste, sendo
que cada rede neuronal foi treinada utilizando os dados de treino, tendo sido utilizado
o conjunto de validagao e utilizou-se o conjunto de teste para a previsao. No dashboard

da Figura 5.19 é possivel observar as melhores parametriza¢des para algumas estagoes,
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sendo que foram estas as que foram utilizadas para efetuar a previsao final.

Ao longo da fase de validagao verificou-se que, com o aumento do numero de labels a
prever, o erro aumentava ligeiramente, no entanto, é mais util que a previsao seja efetuada

para mais horas e, como tal, foi elaborada a previsao com a melhor parametrizacao para

cada label, de forma a poder comparar resultados.
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Figura 5.19: Visualiza¢do das melhores parametriza¢des para cada valor de target.

Como referido, esta previsao foi efetuada utilizando como conjunto de treino a jungao
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do conjunto de dados de treino e validagao, efetuando a previsao no conjunto de teste, o
que, no caso da Estacao 101, significa que o conjunto de treino foi de janeiro a setembro e
o conjunto de teste encontra-se compreendido entre Setembro e Outubro.

Na Figura 5.20 é possivel observar um dashboard com os resultados da previsao para
a estacao 101 nos trés horizontes de previsao (15 minutos, 1 hora e 3 horas), sendo perce-
tivel que a previsao se encontra muito préxima do valor real, cujos os valores da métrica
RMSE podem ser observados na tabela do dashboard da mesma figura. Embora os valores
do RMSE sejam ligeiramente superiores aos da fase de validagao, este aumento pode ser
devido ao facto de os dados que estao a ser previstos serem relativos ao més de Setembro
e nao existir informag¢ao nos dados relativa ao més de Setembro do ano anterior. Para
além disso, na analise dos dados na secgao 5.2, é percetivel que, nos meses de Setembro e
Outubro, a utilizacao da rede aumentou muito relativamente aos meses anteriores, o que
também pode ter influenciado a previsao, embora, observando o grafico, esta seja muito
semelhante aos valores reais do saldo cumulativo.

Aquando do processo de previsao, houveram algumas dificuldades, nomeadamente
devido ao conjunto de dados inicial, relativo as bicicletas, que continha informagao rela-
tiva ao rebalanceamento efetuado por funcionarios no mesmo, o que influenciava o valor
de bicicletas que se encontravam nas estacdes numa dada hora e, como consequéncia,
poderiam contribuir para uma previsao do numero de bicicletas tendo em conta as ope-
ragoes de rebalanceamento que ja eram efetuadas na rede. Tal nao iria corresponder a
necessidade real de bicicletas, o que resultaria numa previsao pouco fidedigna. Embora
tenha sido criado outro conjunto de dados utilizando informacao relativa as viagens, este
diz respeito ao saldo cumulativo diario, nao sendo relativo a quantidade de bicicletas e,
para além disso, os dados sao apenas relativos a alguns meses do ano de 2018, o que tam-
bém nao permitiu a detecao de sazonalidade nos mesmos. No geral, dadas as dificuldades
encontradas devido aos conjuntos de dados, foram obtidos bons resultados, visto que os
valores de RMSE obtidos, que se encontram nas mesmas unidades do conjunto de dados,

sao baixos, representando um erro de 1 a 2 pontos do saldo cumulativo.
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Figura 5.20: Dashboard com a previsao efetuada para a Estagao 101.

5.5 Analise de Plateaus

Para proceder a previsao da procura de bicicletas nas estagoes da rede da Gira, foi criado
um conjunto de dados tendo por base o saldo de bicicletas em intervalos de 15 minutos,
que foi conseguido efetuando a subtracao entre o numero de partidas e chegadas para
cada intervalo temporal.

Estes dados apenas contam com a influéncia das viagens ocorridas na rede, ou seja,
cada estacao funciona como se fosse de capacidade ilimitada e nao ha informacao relati-
vamente a sua ocupagao, nao sendo possivel perceber se esta se encontra cheia ou vazia.
Uma vez que os dados contabilizam apenas o saldo (chegadas - partidas), tal significa que
se tiverem ocorrido um nimero igual de partidas e chegadas no mesmo intervalo de 15
minutos, tal ira resultar num valor de saldo igual a zero.

Uma vez que o conjunto de dados é a soma cumulativa diaria desse Saldo, os momen-
tos em que o saldo é igual a zero irdo significar que a soma cumulativa desse valor se ira
manter inalterada, resultando num plateau, ou numa linha plana. Este plateau ocorre por-
que o valor do saldo é igual a zero, o que ocorre quando o niumero de partidas e chegadas
é igual. No entanto, este podera ser igual porque ocorreu um namero igual superior a zero
de partidas e chegadas, ou porque estas nao ocorreram, ou seja, porque houveram zero
partidas e zero chegadas. E a Gltima situagao que tem interesse nesta anélise, ou seja, as
ocasioes em que nao ocorreram partidas nem chegadas numa dada estagao, o que podera
ser devido ao facto de nao existirem clientes para utilizar a rede, ou pode ser devido ao
facto da estagdo se encontrar cheia ou vazia, significando que nao é possivel entregar ou
alugar bicicletas, respetivamente.

Desta forma, esta analise pretende responder a questao: "Quando nao ocorrem viagens
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na rede, tal é devido a nao haverem clientes ou ao facto de as estagdes se encontrarem
cheias/vazias?", pois é importante tentar compreender o que ocorre nestes momentos.
Foi criado um novo atributo para avaliar os plateaus que ocorrem nos dados. Este novo
atributo é de tipo booleano, sendo que, quando nao ocorreram partidas nem chegadas, é
atribuido o valor de zero e, quando ocorreu pelo menos uma partida ou uma chegada, é
atribuido o valor de 1. Um exemplo pode ser observado na tabela 5.4, representando, para

a estagao 101, as colunas de data e hora, partidas, chegadas e plateau, respetivamente.

Data e Hora Partidas Chegadas Plateau
2018-03-16 08:00 0 0 0
2018-03-16 08:15
2018-03-16 08:30
2018-03-16 08:45
2018-03-16 09:00
2018-03-16 09:15
2018-03-16 09:30
2018-03-16 09:45

WO~ oo
cocoococor~, O
—_—— O = O = O

Tabela 5.4: Exemplo do conjunto de dados para analisar os plateaus para a Estacao 101.

Tendo como base este novo atributo, foi criado um dashboard para analisar os plate-
aus numa granularidade temporal horaria, significando que, uma vez que o conjunto de
dados original apresenta granularidade temporal de 15 em 15 minutos, existem quatro
observagoes por hora, significando que podem existir, no maximo, 4 ocasioes em que nao
existem plateaus, ou seja, nas quais existe, pelo menos, uma partida ou uma chegada numa
dada estagao. Desta forma, uma vez que a analise sera feita numa granularidade tempo-
ral horaria e se pretende analisar o plateau, utilizou-se a soma horaria dos valores deste
atributo para o efeito. Na tabela 5.4 encontra-se um exemplo da soma do valor do Plateau,
sendo possivel verificar que as 9 horas este é 3, significando que houveram viagens em
trés dos intervalos temporais de 15 minutos.

Para esta analise, apenas serao considerados valores da Soma do Plateau que sejam
menores ou iguais a um, significando que, ao longo de uma hora, apenas houveram via-

gens num unico bloco de 15 minutos ou ndo ocorreram viagens.

Data e Hora Soma do Plateau
2018-03-16 08:00 1
2018-03-16 09:00 3
2018-03-16 10:00 1
2018-03-16 11:00 0

Tabela 5.5: Exemplo do conjunto de dados para com a Soma do Plateau para a Estagao
101.

De forma a poder avaliar se a existéncia dos plateaus é devido a inexisténcia de clien-
tes ou devido a uma dada estacdo se encontrar cheia ou vazia, foi utilizada a informacao

relativamente ao niimero de bicicletas existentes em cada estagao e ao namero de docas
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de cada estagdo. Nos momentos em que o valor da soma do plateau é igual a zeroou a 1,
a informacao relativamente ao nimero de bicicletas foi consultada, de forma a avaliar a
ocupacao das estagoes, tendo sido criada uma escala de ocupagao com quatro graus: Full,
Almost Full, Almost Empty e Empty, cuja descri¢ao se encontra na tabela 5.6. Quando uma
estagdo se encontra cheia (Full), ndo é possivel ocorrer a entrega de bicicletas ou chegadas
a essa estagao e, por sua vez, quando a estagao esta vazia (Empty), nao é possivel haver o
aluguer de bicicletas ou partidas nessa estagao. Os graus de Almost Full e Almost Empty
representam que a estacao apenas tem 1 ou 2 docas livres ou que apenas existem 1 ou 2

bicicletas, respetivamente.

Graus de Ocupagao Descricao
Full Nao existem docas livres na estacao.
Almost Full Existem 1 ou 2 docas livres na estacao.
Almost Empty Existem apenas 1 ou 2 bicicletas na estagao.
Empty Nao existem bicicletas na estacao.

Tabela 5.6: Descrigao dos graus de ocupagao criados.

Utilizando esta informagao, foi criado o dashboard da Figura 5.21, que pretende ana-
lisar de diferentes formas a ocorréncia dos momentos de plateau dos dados. As quatro
visualizagoes a esquerda no dashboard, sao quatro colunas, uma para cada grau de ocupa-
¢ao, que representam, para cada estacao, o valor de uma métrica criada com o objetivo de
classificar cada estagao de acordo com cada grau de ocupacao. Esta métrica é a soma de

Anélise dos Plateaus para as Estacdes Gira
(entre Abril Outubro de 2018)
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Figura 5.21: Dashboard de Analise dos plateaus nas Estagoes Gira.

todas as linhas do conjunto de dados em que o grau de ocupagao é classificado como per-

tencendo, por exemplo, ao estado Full a dividir pelo intervalo temporal correspondente a
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cada estagao. Fazendo este processo para todos os graus de ocupagao obteve-se uma mé-
trica comparavel relativamente a cada grau de ocupacao que permite comparar, dentro de
cada grau, todas as estagOes relativamente a quantidade de vezes que estiveram cheias, va-
zias, quase cheias ou quase vazias de uma forma simples e rapida. Relativamente as cores
seleccionadas, embora a escala dos graus de ocupacao seja do tipo discreto, foi escolhida
uma paleta de cores que representasse uma ordem entre cada grau de ocupagao, desde o
estado Cheio até ao estado Vazio. Para cada grau de ocupagao, foi escolhida uma escala
de cores continua de acordo com a cor original selecionada para cada grau da escala. Para
além destas quatro colunas permitirem avaliar todas as esta¢des e ter uma vista geral das
mesmas de uma forma simples, é ainda possivel escolher a ordenagao das esta¢des como,
por exemplo, ordenar de forma crescente por identificador da esta¢ao, como se observa
na Figura 5.21 ou ordenar de forma decrescente tendo em conta qualquer um dos graus
de ocupagao, como se pode observar na Figura 5.22, em que as estagdes se encontram
ordenadas de forma decrescente de acordo com a métrica do grau de ocupagao Full. Desta
forma, é possivel observar qual a estagao cuja métrica é a maior e ainda perceber como

esta se comporta tendo em conta outras métricas.

Anélise dos Plateaus para as Estagdes Gira
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Figura 5.22: Dashboard de Analise dos plateaus nas EstacOes Gira com ordenacao das
estagoOes pelas que estiveram mais cheias.

A visualiza¢ao imediatamente a direita pretende analisar de forma mais especifica re-
lativamente a componente temporal de todas as estagoes em simultaneo, sendo que cada
linha deste heatmap representa uma estacao ao longo do tempo, com as cores a represen-
tarem os quatro graus de ocupagao. Como referido anteriormente, o intervalo temporal
das estagOes varia devido ao facto de algumas s6 terem sido adicionadas mais tarde, o que
¢ evidente pelas zonas a cinzento. Por exemplo, os dados das estagoes 115, 208 e 212 tém

inicio mais tarde do que as estagoes 101 e 102. Nesta visualizacao, é possivel perceber o
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padrao dos graus de ocupagao ao longo do tempo, sendo ainda possivel realgar um grau
de ocupacao a escolha clicando na legenda de cores a esquerda.

Na zona da direita do dashboard, encontram-se duas visualiza¢cdes: um mapa e um he-
atmap. O mapa permite escolher uma estagao da rede Gira, cujo perfil pode ser observado
no heatmap imediatamente abaixo, sendo que, neste caso, este é especifico para a estagao
selecionada, com o eixo do X a representar as horas do dia e o eixo dos Y a representar to-
dos os dias do conjunto de dados de forma continua, sendo possivel avaliar o perfil de uma
estagdo de forma mais detalhada. Finalmente, é possivel escolher diferentes tipos de agru-
pamentos no mapa, nomeadamente de acordo com o identificador, de acordo com apenas
a localizacao, localizacao e docas, de acordo com apenas o perfil de racio ou nenhum
tipo de agrupamento. Ap6s a escolha de um tipo de agrupamento, é possivel clicar num
dos grupos de forma a realcar as estacdes do mesmo nas visualiza¢des a esquerda, per-

mitindo analisar apenas as esta¢oes desse grupo, como se pode visualizar na Figura 5.23.

Anélise dos Plateaus para as Estacdes Gira
ileo

Li=boa

Estacdo 101

ent Em adi¢ao as interac¢des referidas aquando da descrigao das visualizagdes presen-
tes no dashboard, é possivel selecionar uma ou varias estagoes nas colunas a esquerda,
sendo que vai selecionar as estacOes em causa no mapa e também nas visualizagdes dos
heatmaps. Selecionando a legenda de cores acima de cada grau de ocupagao, é possivel
realgar em ambos os heatmaps os momentos em que esse grau de ocupagao ocorreu. Para
obter mais informacao acerca de uma estagao relativamente aos seus graus de ocupacao,
¢ possivel colocar o rato por cima da estacao pretendida numa das quatro colunas, de
forma a ter acesso a uma fooltip que apresenta o ranking dessa mesma estacao para cada
grau de ocupacao, sendo possivel verificar, por exemplo, se uma estagao é a que esta mais
vezes cheia, mas a que esta menos vezes vazia. Também ¢é possivel selecionar uma ou
mais estagoes a escolha no mapa, de forma a realga-la nas colunas relativas aos graus de
ocupacao e no heatmap com todas as estagoes e para filtrar a ou as estagoes escolhidas no

heatmap da direita.
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Anélise dos Plateaus para as Estacdes Gira
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Figura 5.23: Dashboard de Analise dos plateaus nas Esta¢des Gira com realce das estagoes
com identificador 1XX.

Ordenando as estagoes de acordo com a métrica do grau de ocupagao Full, a estagao
309 é aquela cujo valor da métrica é o mais elevado, como é possivel observar na Figura

5.24. Colocando o rato sobre a mesma, é possivel averiguar que, para além de ser a esta-

Anélise dos Plateaus para as Estacdes Gira
(entre Abril e Outubro de 2018)
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Figura 5.24: Dashboard de Analise dos plateaus nas EstacOes Gira com énfase na estagao
309 e respetiva tooltip.

¢ao que se encontra mais vezes cheia, também é aquela que se encontra mais vezes quase

cheia, ou seja, a primeira do grau de ocupacao Almost Full. Nos dois graus de ocupagao
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que restam, esta ocupa o lugar n°55 em 74 estagoes, significando que esta estacao tende a
receber mais bicicletas. Para além disso, é evidente que os plateaus ocorridos nos dados po-
dem ser devidos, na maioria das vezes, ao facto da estacao estar cheia, o que significa que,
mesmo que hajam utilizadores na rede que se desloquem a estacao 309, nao conseguem
colocar uma bicicleta nesta estacdo, sendo necessario deslocarem-se a uma estacao mais
proxima para o fazer. Analisando o heatmap relativo a estagao 309 verifica-se que, de facto,
a maioria dos plateaus ocorridos apresentam cor verde ou azul, que indicam que a estagao
permanece num estado cheio ou quase cheio. Uma vez que a estagao se encontra cheia
com muita frequéncia, o comportamento dos clientes aquando da intencao de devolver
uma bicicleta na estacao 309 é deslocarem-se a uma estacao proxima a esta e, analisando
0 mapa, existem trés estacOes proximas da mesma: as estacoes 224 e 225 localizadas no
Martim Moniz e a estacao 303 localizada perto do metro da Avenida. Real¢cando estas
estacOes no mapa, € possivel realca-las também nas restantes visualizagoes e, observando
a Figura 5.25, é possivel perceber que também estas estagdes se encontram mais vezes
cheias e quase cheias e poucas vezes vazias ou quase vazias. Dado o que foi analisado
anteriormente, este acontecimento pode ser uma consequéncia do perfil da estagao 309,
sendo que ha mais bicicletas a ser entregues nestas trés estacdes como consequéncia da
estacdao 309 se encontrar cheia. O heatmap geral com todas as estagdoes também permite
perceber que a estagao 224, por exemplo, apresenta muitos espagos a branco, significando
que nao sao plateaus, o que indica que esta estacao teve poucos momentos de plateau

relativamente as outras, que apresentam menos pontos a branco.

Andlise dos Plateaus para as Estacdes Gira
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Figura 5.25: Dashboard de Analise dos plateaus nas Estagdes Gira com énfase nas estagdes
proximas da estagao 309.

Ordenando as estagoes pelo grau de ocupagao Empty, observa-se na Figura 5.26 que

a estacao com o maior valor para esta métrica é a 471, localizada perto da Escola Basica
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de Sao Joao de Brito. Tendo em conta a informacao presente na tooltip, percebe-se que,
embora esta estacao se encontre muitas vezes cheia e quase cheia, esta raramente esta
vazia ou quase vazia, ocupando lugares proximos do 74. Tal indica que existem mais
partidas do que chegadas nesta estacao, e que os plateaus ocorridos nesta estacao podem
ser devidos ao facto de nao existirem bicicletas para alugar. O heatmap relativo a estagao
471 encontra-se quase completamente preenchido com plateaus de cor laranja e vermelha,
indicando que, quando estes ocorrem, na maioria das vezes tal é devido a falta de bicicle-

tas na estacao.

Anélise dos Plateaus para as Estacdes Gira
(entre Abril e Outubro de 2018)
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Figura 5.26: Dashboard de Analise dos plateaus nas Esta¢Oes Gira com énfase na estagao
471 e respetiva tooltip.

Esta analise permitiu concluir que, de facto, existem muitos momentos nos dados em
que a inexisténcia de viagens se deveu ao facto das estagoes se encontrarem cheias ou va-
zias. Observando o heatmap geral das estagOes, é percetivel que foram mais os momentos
de falta de bicicletas nas estacoes do que aqueles em que uma estacao se encontrava cheia,

indicando que existe, no geral, falta de bicicletas nas esta¢oes da rede da Gira.
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CariTUuLO

CoNcLUSOES E TRaABALHO FuTUuRO

Foram cumpridos os objetivos principais desta dissertagao propostos no capitulo 1, tendo
ainda sido desenvolvidas algumas analises que nao se encontravam planeadas no inicio
da mesma.

Houve a necessidade de criar um novo conjunto de dados para efetuar a previsao,
uma vez que os dados originais tinham influéncia do rebalanceamento. Nao foi possivel
remover a mesma e nao foi nem corrigida essa influéncia nos dados, nem foram facultados
dados adicionais ou corrigidos de forma a ultrapassar este obstaculo. Como consequéncia
deste facto, foi ainda necessario efetuar uma analise de plateaus, uma vez que, mesmo
com o novo conjunto de dados criado, houve a necessidade de perceber a que se deve a
auséncia de viagens.

Foram desenvolvidas ferramentas para analise dos dados facultados, bem como agru-

pamentos que permitem descrever os mesmos e detetar padroes de enchimento e esvazia-
mento das estagoes ao longo do dia, permitindo caracterizar as estacoes da rede. Foram
ainda desenvolvidos modelos preditivos que permitem prever, com uma baixa margem
de erro, a quantidade aproximada (através do saldo) de bicicletas que estarao em cada
estacao.
Desta dissertacao resultaram ainda relatdrios de analise de qualidade dos dados faculta-
dos, nomeadamente das estagoes, das viagens e dos dados meteoroldgicos e novos con-
juntos de dados, nomeadamente os que foram utilizados para as analises espaciais e
temporais, bem como o conjunto de dados utilizado para os modelos preditivos.

No que diz respeito ao trabalho futuro, seria interessante utilizar mais dados, de varios
anos e sem influéncia do rebalanceamento, para elaborar novos modelos preditivos, pois
tal permitiria remover sazonalidade dos dados, bem como uma melhor previsao. Poderia
ainda ser incluida informagao relativamente ao tipo de bicicleta, ou seja, se esta é elétrica

ou cléassica na previsao, incluir o tempo que as bicicletas demoram a ser carregadas, pois
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isso também podera influenciar o nimero de bicicletas que se encontram na estagao.
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PENDICE

A

RELATORIO DE QUALIDADE DE DADOS

A.1 Introducao

No ambito desta dissertagao foram facultados dois conjuntos de dados pelo LxDataLab da
Camara Municipal de Lisboa, que deverao ser utilizados no decorrer da dissertacao.

Os dados facultados dizem respeito ao SBP de Lisboa, denominado Gira, e sao relati-
vos as Esta¢oes da rede de bicicletas, bem como as Viagens efetuadas na mesma durante
o ano de 2018. De forma a perceber os dados, é necessario levar a cabo a sua analise
exploratdria, para que seja possivel analisar a sua qualidade.

Para tal, utilizou-se a metodologia CRISP-DM, que permite uma abordagem estrutu-
rada para projetos que envolvem conjuntos de dados, sendo considerada robusta. Neste
caso, a fase levada a cabo foi a de Compreensao dos Dados, que se decompde em trés
sub-topicos: Descri¢ao dos Dados, Exploragao dos Dados e Verificagao da sua qualidade.

Este relatorio encontra-se dividido em duas sec¢oes distintas, sendo que cada uma
diz respeito a um dos conjuntos de dados. Em cada seccao, é elaborada a descricao dos
dados, indicando os atributos e os seus nomes, bem como o seu significado semantico e ti-
pologia. De seguida, é elaborada a exploracao dos atributos apresentados na fase anterior.
Finalmente, é a analisada a qualidade dos dados, identificando problemas nos mesmos e
possiveis solugdes a tomar na proxima fase, que sera de pré-processamento dos mesmos.

Os ficheiros facultados sao Folhas de Calculo do Excel (formato .xlsx) e foram analisa-
dos recorrendo ao Tableau Prep Builder, de forma a poder ter uma ideia geral dos dados
e ao Tableau, para poder construir visualizacoes que pudessem ajudar a compreender

melhor os mesmos.
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A.2 Dados das Estagoes Gira 2018

A.2.1 Descricao dos Dados

Os dados contém 11 atributos e 6,237,806 linhas, sendo relativos aos dados das estacoes
da Gira localizadas em Lisboa e foram retirados ao longo do ano de 2018.

De forma a proceder a descrigao dos mesmos, organizaram-se os atributos numa ta-
bela A.1, que explica qual o seu significado semantico. Para além disso, especificaram-se
ainda as tipologias e foi dado um exemplo de valores que constam dos dados para cada
atributo, o que se pode observar na tabela A.2.

Observando as tabelas, constata-se que seis atributos sao numéricos e cinco sao nao
numéricos. Destes ultimos, dois deles apresentam escalas simbdlicas que descrevem as
estagoes. O tipo de servico apresenta como valores possiveis A e B e o estado apresenta
como valores possiveis active, repair e stock, que descrevem o estado da estagao num
dado momento.

Os restantes atributos nao numeéricos descrevem a designacao comercial das estacdes,
cujos valores sao dados pelo identificador da estagao e pela sua localizagao (rua); a locali-
zagao da estacao (WKB Geometry) e a hora a que o registo foi efetuado.

Os numéricos dao informagao acerca de atributos das estagoes a hora em que foi efe-
tuada a leitura como, por exemplo, o numero de bicicletas, o nimero de docas daquela
estacdo, o racio entre as bicicletas e as docas e o identificador da estacao. O identificador

identifica cada registo, sendo tnico.

Atributo Descrigao
Identificador Identificador referente ao nimero da leitura
Id Expl Identificador da Estacao Gira
Id planeamento Identificador da Estacao Gira
Designagao comercial Morada da Estacao e Identificador
WKB Geometry Representacao geométrica em texto
Tipo de Servico Indica o tipo de servico
Numero de Bicicletas Numero de bicicletas na estacao
Numero de Docas Numero de docas existente numa estacao
Racio Racio entre numero de bicicletas e namero de docas
Estado Estado da Estacao
Data de Update Data e hora do registo

Tabela A.1: Atributos e respetiva descricao.
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Atributo Tipologia Exemplo
Identificador Numérico 1000, 15000
Id Expl Numérico 211, 500
Id planeamento Numérico 211, 500
Designagao comercial ~ Simboélico ~ 105-CC Vasco da Gama
WKB Geometry Simbdlico 0104000020E61000..
Tipo de Servico Simbdlico A,B
Numero de Bicicletas Numérico 0,2,15
Numero de Docas Numérico 12,40
Racio Numérico 0.2,0.4,1
Estado Simbdlico active, repair, stock
Data de Update Simbdlico 23/02/2018, 22:09:16

Tabela A.2: Atributos, tipologia e exemplos de valores para os mesmos.

A.2.2 Exploracao dos Dados
Identificador

Este atributo é um identificador para cada leitura efetuada, tendo-se verificado que nao
existiam valores duplicados. No total existem 6 237 806 linhas, que correspondem ao

numero de registos efetuados, estando compreendidos entre 157 e 6 236 098.

Id expl

Este atributo corresponde ao identificador das Estacoes Gira, havendo 99 valores tnicos
compreendidos entre 101 e 999.

Observando a figura A.1, é possivel constatar que os nameros relativos as Estacoes
nao apresentam valores seguidos, existindo 14 valores distintos compreendidos entre 100
e 200, mas 60 entre 400 e 500. E de notar a existéncia de apenas um identificador 1 e 78
449 leituras do identificador 999.

O projeto Gira arrancou no parque das nagdes com algumas estagoes cujo numero dos
identificadores estao entre 100 e 199. Apds este primeiro conjunto de estagoes, tém sido
adicionadas mais estagoes ao longo da cidade. Analisando a localizacao das estacoes e o
seu identificador, é visivel uma relagao entre ambos, como se observa na figura A.2.

Constata-se que existem 4 grupos de estagdoes que se encontram relacionados com
o identificador, observando-se o grupo das estagdes 20X na zona da Baixa, o grupo das
estacoes cujo identificador é 30X mais perto do Principe Real e o conjunto das estagdes
40X, que é o maior, na zona mais central da cidade, que se estende desde Sao Sebastiao

da Pedreira até ao Campo Grande.
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Distribuicao do Id_expl
4,000,000 60
3,500,000
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2,500,000
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Namero de Registos
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1,000,000
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0 1
0 100 200 200 400 500 600 700 800 900 1000
1d_expl

Figura A.1: Distribuicao do atributo Id planeamento. As etiquetas representam a conta-
gem de valores distintos em cada um dos intervalos.
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Figura A.2: Localizagao das Estagoes e respetivos identificadores.

Id planeamento

Este atributo corresponde ao identificador das Estacoes Gira, havendo 99 valores tnicos
compreendidos entre 101 e 999.
Observando a figura A.3, constata-se que os valores para o Id planeamento apresentam

a mesma distribui¢ao que os valores do Id expl, analisado anteriormente.
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Distribuicao do Id_planeamento

000,000 50

Ndamero de Registos

0 100 200 300 400 500 600 00 800 900 1000

Id_planeamento

Figura A.3: Distribuicao do atributo Id planeamento. As etiquetas representam a conta-
gem de valores distintos em cada um dos intervalos.

Designacao Comercial

A designagao comercial diz respeito a uma combinagao entre o identificador da estagao e
a sua localizacao.

Existem 105 valores distintos para este atributo, o que nao se encontra de acordo
com os 99 valores de identificador das esta¢des. Tal pode indicar que existem valores de
morada incorretos.

Na figura A.4 encontram-se as estagdes para as quais a morada apresenta mais de um
identificador ou cujo identificador apresenta mais de uma morada. E possivel observar
que ambas as situa¢des ocorrem, nomeadamente no caso da estacao cujo identificador é

488, existem, trés designagoes comerciais diferentes.

Morada e |d_expl

421
.

*407
408e

410,415
.
413 480

eag1

488

400 500 600 700 800 900 1000

Id_expl

Figura A.4: Relagao entre a morada e o identificador das estagoes.
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WKB Geometry

O formato WKB é uma representacao de um objeto geométrico utilizando bytes, o que
permite guardar o mesmo em SQL. [33]

Este conjunto de dados apresenta um atributo com este formato, que fornece infor-
magao relativa a localizacao de cada estagao, existindo 119 valores tinicos para o mesmo.
Uma vez que este formato é binario, de forma a perceber melhor os dados, sera necessario
efetuar a conversao destes para WKT.

Este formato também é uma representacao de um objeto geométrico, que pode ter
varios formatos como pontos, linhas, multipontos, entre outros. Neste caso, a conversao
dos valores permitiu perceber que se trata de um multiponto composto por apenas um
ponto com duas coordenadas representativas da latitude e longitude de cada estacao Gira,
tendo o seguinte formato: MULTIPOINT (1longitude latitude), MULTIPOINT(-9.096439
38.759156).

Verificou-se que 10.27% (640.355 linhas) dos valores dizem respeito a um multiponto
com as coordenadas a zero, o que devera ser corrigido. Uma vez que é possivel ter acesso a
localizacao das estagdes através do website da Gira', é possivel proceder a correcio destes
valores através da correspondéncia entre a localizagao das estagdes no website e os valores
presentes nos dados.

Observando a figura A.5, é possivel verificar que existem 48 estacdes com dois ou
mais valores de localizagao, indicando que existem erros neste atributo, sendo que, tal
como referido anteriormente, existe também um valor que representa um multiponto

cujas coordenadas sao zero.

Estacdes com mais de umvalor de Localizacao

1d_expl

Contagem de Valores distintos para WKB Geometry

o o
=i
INIRN
The

Distinct count of WKB Geometry for each Id_expl. The view is filtered on distinct count of WKB Geometry, which ranges from 2 to 6

Figura A.5: Estagoes que apresentam mais de um valor distinto de WKB.

Thttps://www.gira-bicicletasdelisboa.pt/descobre-as-estacoes/
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Tipo de Servigo

Este atributo é do tipo categdrico que apresenta trés valores: null, A e B, que representam
o tipo de servico para cada estacao (uma estagao corresponde a apenas um destes valores)
e apenas era utilizado para calcular o Service-level Agreement (SLA), algo fundamental
quando existe um contrato de prestacao de servicos e que permite especificar os servicos
que o contratante pode esperar do fornecedor. De momento, este valor ja nao é utilizado,
nao apresentando relevancia para os dados.

Na figura A.6 é possivel observar o grafico que mostra, para cada valor do tipo de
servico, a sua frequéncia e percentagem relativamente ao total de valores.

Com base na figura em questao, é possivel constatar que este atributo apresenta 0.55%
de valores nulos, o que corresponde a 34 494 linhas.

Apobs uma observagao mais aprofundada destas linhas, constata-se que existem muita
linhas com valores duplicados. Estes correspondem a leituras que foram registadas a

mesma hora para varias estagoes.

Distribuicdo para os Tipos de Servico Niveis
Tipo Servigo Niveis
o | 0.55%
B 62.27%
A 37.17%
0K 500K  1000K 1500K Z2000K 5

MNumero de Registos

38}
[7%)

Figura A.6: Grafico de barras para o tipo de servico niveis.

Numero de Bicicletas

Este atributo diz respeito ao numero de bicicletas existentes numa estacao da Gira a uma
dada altura do dia.

A partir do grafico de barras na figura A.7, observa-se que o numero de bicicletas esta
compreendido entre 0 e 41 e a sua distribuicao é enviesada para a esquerda, havendo uma
quantidade muito superior de registos cujo numero de bicicletas é zero.

O namero minimo de bicicletas numa esta¢do é zero e o nGmero maximo encontra-se
limitado pela capacidade de cada estacao, que é variavel, sendo visivel um decréscimo
do numero de leituras respetivo a quantidade de bicicletas conforme o numero destas

aumenta.
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Distribuicdo do numero de bicicletas

Nuamero de Bibicletas
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)

369

Figura A.7: Grafico de barras para a distribuicao do numero de bicicletas.

Numero de Docas

O numero de docas representa as docas existentes numa estacao Gira e, neste caso, os
valores estao compreendidos entre 0 e 66.

Observando o grafico A.8, verifica-se a existéncia de registos cujo numero de docas é
zero, 0 que esta incorreto, visto que as esta¢des tém sempre um numero de docas superior
a zero. Isto pode revelar que existem problemas nos dados. Para além disso, também
foi possivel averiguar que apenas existe uma leitura cujo numero de docas é 66, o que
também podera estar incorreto.

Seria interessante determinar se existem estagOes para as quais existe mais de um
valor distinto para o namero de docas. Desta forma, a partir da figura A.9, foi possivel
determinar que ha 51 estagoes com mais de um valor distinto para o namero de docas,
quais estas estagOes e o seu numero. Observa-se que as estacoes 224 e 225 apresentam
o maior namero distinto de valores para o nimero de docas (11) e que a maioria das
estagoes apresenta dois valores distintos.

De forma a perceber melhor a variagao do numero de docas, observou-se esta evolugao
ao longo do tempo para as estagoes que apresentavam mais do que dois valores distintos
para este atributo, cuja figura A.10 demonstra. Observando o mesmo, é possivel perceber
que o valor do numero de docas para todas as estacdes comega a zero, dando-se um au-
mento deste nimero no mesmo dia, sendo que algumas apresentam aumentos também
ao longo do tempo, como é o exemplo da estagao 206. A estagao 307 apresenta um pico
para o valor do namero de docas, que depois vai descendo, até estabilizar em 33 docas.

E necessario decidir como efetuar a limpeza destes dados, uma vez que estes podem
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Distribui¢cdo do niimero de docas
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Figura A.8: Grafico de barras para a distribui¢ao do numero de docas.

Estagdes com mais de um valor para o nimero de docas
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Figura A.9: Esta¢oes com mais de um valor para o nimero de docas e respetivo namero.

modificar as conclusoes retiradas destes, visto que o valor do numero de docas tera in-

fluéncia no valor do racio das estagoes. Este grafico também permite observar que as

leituras referentes as estacbes nao comecaram todas na mesma altura, havendo esta¢oes

como, por exemplo, 475, 477 e 478, cujos registos comecam apenas em finais de agosto.

As estagoOes com dois valores distintos para o numero de docas apresentavam todas o zero

como um dos valores, a excegao da estagao 419.
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Nimero de docas a0 longo do tempo
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Figura A.10: Nimero de docas em fun¢ao do tempo.

Racio

Este atributo diz respeito a divisao do numero de bicicletas pelo nimero de docas de uma
estacao, sendo uma métrica que permite saber a ocupagao da estagao na altura do registo.
Os valores referentes a este atributo estao compreendidos entre 0 e 1, representando
que uma estacdo esta vazia ou cheia, respetivamente. A sua distribuicao, que pode ser
observada na figura A.11, demonstra que cerca de 33% dos registos apresenta um racio

de zero, sendo que mais de metade dos valores apresentam um racio entre 0 e 0,3.

Distribuic&o do racio
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Figura A.11: Distribuigao para o racio do numero de bicicletas e numero de docas.
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Estado

O atributo relativo ao Estado é categorial, sendo constituido por uma lista de trés valores:
"Active", "Stock"ou "Repair". Estes compoem uma escala nominal, na qual cada um apre-
senta um significado distinto e, para além disso, os valores nao apresentam qualquer tipo
ordem associada.

O estado representa o estado da estacao aquando da data da leitura, podendo estar
activa (”Active®), significando que se encontra em funcionamento, em reparagao (”Re-
pair”), nao sendo possivel a sua utilizagao e em ”Stock”, nao se encontrando disponivel
na aplica¢ao da Gira para utilizagao.

A distribui¢ao do Estado encontra-se na figura A.12, sendo visivel que em 83,48% o
estado era "Active”, existindo 15% destas com Estado a ”stock”, significando que nao se

encontravam visiveis na aplicagao e apenas 1,39% destas se encontravam em reparacao.

Distribui¢cao do Estado

0 1,000,000 2,000,000 3,000,000 4,000,000 5,000,000

Numero de Registos

Figura A.12: Distribuigao do Estado.

Para além disso, observou-se a relacao entre o nimero de bicicletas e o estado da Esta-
cao (Figura A.13), tendo sido considerados apenas os estados “stock” e “repair”. Verifica-
se que quase a totalidade dos registos cujo estado é "stock'e “repair” apresentam um

numero de bicicletas igual a zero.

Relac&o entre o Nimero de Bicicletas e o Estado da Estacao

Estado
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1000K W stock
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The plot of sum of Number of R
filtered on Estado, which keeps

Figura A.13: Distribuigao do Estado.
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Data de Update

A data de update corresponde a data e hora em que cada registo foi efetuado, sendo o seu
formato do tipo DATE TIME (YYYY-MM-DD HH:MM:ss).

Foram feitas leituras entre 23 de fevereiro e 18 de dezembro, sendo que a quantidade
efetuada nao foi constante de més para més, como se observa na figura A.14. E evidente
que no més de fevereiro a quantidade de registos é a menor, o que também é devido ao
facto de as leituras apenas terem tido inicio a dia 23. Apés este més, é evidente o aumento
do niimero de registos até ao pico de leituras em setembro. Como se constatou anterior-
mente, ha esta¢des cujos registos apenas tiveram inicio em finais de agosto, o que também
podera influenciar a quantidade de leituras. Observando a figura A.15, constata-se que
as leituras efetuadas por dia se mantém relativamente semelhantes, com excecao de dois
picos observados nos dias 12, 15 e 23. O dia 31 apresenta menos leituras devido ao facto
de alguns meses nao terem 30 dias.

A observacgao dos picos de registos na imagem A.14 levou a uma analise mais aprofun-
dada destes valores, tendo-se verificado a existéncia de duplicados nos registos referentes
a data de update. E de salientar que estes estdo de acordo com os picos observados na
imagem referida, existindo mais de 100 000 duplicados no dia 23 de fevereiro, varios
duplicados no dia 12 de margo a diferentes horas e também para o dia 15 de marco. Estas
datas e contagem dos valores pode ser observada na Tabela A.3, sendo possivel verificar
que sao todos nos meses de fevereiro e margo, embora o dia 23 de fevereiro seja aquele em
que se verifica o maior valor. Estes registos duplicados dizem respeito a varias estacoes e
o numero de bicicletas também varia, embora os registos tenham sido efetuados a mesma

hora.
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Evolucao temporal do nimero de registos para as estacoes
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Figura A.14: Numero de Registos da Data e Hora de Update por més.
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Figura A.15: Numero de Registos da Data e Hora de Update por dia.
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Data e Hora Numero de Registos
23/02/2018 22:09:16 127,193
12/03/2018 10:55:03 18,100
12/03/2018 10:55:04 42,233
12/03/2018 10:55:05 36,203
12/03/2018 10:55:06 36,204
12/03/2018 10:55:07 36,204
12/03/2018 10:55:08 42,238
12/03/2018 10:55:09 36,198
12/03/2018 10:55:10 18,097
15/03/2018 11:55:12 5,157
15/03/2018 19:05:14 6,927
15/03/2018 21:45:12 10,078
15/03/2018 21:45:13 5,039
15/03/2018 22:00:13 10,072
15/03/2018 22:05:13 5,035
15/03/2018 22:15:13 10,066
22/03/2018 08:15:12 6,364
22/03/2018 08:15:13 6,364
26/03/2018 11:00:13 2,002
27/03/2018 13:10:13 1,688

Tabela A.3: Registos duplicados nos dados.

A.2.3 Qualidade dos Dados

Verificou-se a existéncia de alguns problemas de qualidade nos dados relativos as Esta-
¢Oes, sendo que alguns dizem respeito a valores nulos, valores a zero, valores incorretos e
ainda duplicados.

No que diz respeito a valores nulos, apenas se verificou a sua presenca no atributo re-
lativo ao Tipo de Servico, embora seja em apenas 0,55% do totalidade dos dados. Devido
ao facto deste atributo nao ser importante para a analise que se pretende levar a cabo, o
mesmo podera ser removido do conjunto de dados.

Os atributos id_expl e id_planeamento apresentam uma leitura cujo valor é 1, que
se encontra incorreto, devido a nao existir uma estacdo com esse valor. Para além disso,
existem algumas leituras cujo identificador é 999, que deverao ser removidas de forma a
aumentar a qualidade dos dados.

No que diz respeito a designagao comercial, verificou-se a existéncia de inconsistén-
cias entre este atributo e o identificador da estacao, existindo Moradas com mais de um
identificador associado e identificadores com mais de uma Morada associada. Podera ser

possivel efetuar a correcao destes dados através da averiguacao da localizacao da estagao
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(atributo WKB Geometry), de forma a aumentar a qualidade dos dados.

O atributo WKB Geometry apresenta nao s6 um valor que corresponde a coordenadas
a zero, mas também varios valores de coordenadas para a mesma estac¢ao, o que indica
a existéncia problemas de inconsisténcia e de validagao nos dados, visto que existem co-
ordenadas erradas. No entanto, estas incongruéncias poderao ser corrigidas através da
realizacao de uma comparacao dos valores deste atributo com a informacgao referente as
EstagOes e a sua localizacao que se encontra no website da Gira. Desta forma, sera elabo-
rado um ficheiro do qual irao constar os identificadores das Estagoes, o seu valor para o
WKB e, para além disso, o seu valor de WKT, latitude e longitude respetivas. Desta forma,
sera mais facil fazer operagdes sobre os dados utilizando a latitude e longitude.

Foram detetados dados incorretos no atributo correspondente ao nimero de docas,
sendo que existem nao so6 estacdes cujo numero de docas € zero, mas também estagdes
que apresentam mais do que um namero distinto de docas ao longo do tempo. Apds
uma analise mais detalhada constatou-se que essas variagoes acontecem, muitas vezes,
no mesmo dia, evidenciando um erro no registo dos dados, que podera ser removido de
forma a aumentar a sua qualidade. Para além disso, existem esta¢des no qual o numero de
docas aumenta ao longo do tempo, o que podera ser devido a terem sido inseridas mais
docas na estacgao e, como tal, esses dados nao serao alterados.

Foram encontrados duplicados nos dados, nomeadamente, registos para uma mesma
estacdo a mesma hora, sendo que todos ocorreram nos meses de fevereiro e margo. Fa-
zendo uma analise mais aprofundada, constata-se que, por exemplo, para uma estagao, a
mesma hora, existem registos cujo numero de bicicletas é diferente, nao sendo possivel
determinar qual das leituras foi a correta. Como tal, de forma a aumentar a qualidade dos
dados, estes duplicados terao de ser removidos. Para além disso, constatou-se que existem
muito menos leituras para o més de fevereiro, sendo aconselhavel nao ter em conta as

leituras do mesmo, removendo-as dos dados.
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A.3 Dados das Viagens Gira 2018

A.3.1 Descricao dos Dados

Este conjunto de dados diz respeito as viagens efetuadas no SBP da Gira no ano de 2018,
sendo composto por 10 atributos e 694 559 linhas.

Na tabela A.4 observa-se o nome dos atributos e a sua descri¢dao. Os detalhes relativos
a tipologia dos atributos e exemplos de valores possiveis encontram-se na tabela A.5.

Observando as tabelas, constata-se que cinco do atributos sao numéricos e os restantes
sao nao numeéricos. O tipo de bicicleta € um atributo simbolico cujos valores podem ser E
ou C, dependendo da bicicleta ser elétrica ou classica. O RFID da bicicleta é um cédigo
identificador de cada bicicleta e 0 WKB Geometry diz respeito ao percurso efetuado em
cada viagem, cujos valores de exemplo podem ser observados na tabela A.5. Os restantes
atributos nao numéricos dizem respeito a data de inicio e término das viagens, tendo o
formato de data e hora.

Os atributos numéricos descrevem as viagens, nomeadamente a sua distancia percor-
rida durante as mesmas, o namero de vértices do percurso, que esta relacionado com o
atributo geométrico referido anteriormente e as estacoes de inicio e término da viagem,
que permitem saber o local onde a viagem comecou e terminou, através do identificador
unico da estagdo em causa. O identificador é Gnico e permite identificar cada viagem

efetuada, ou seja, cada registo do conjunto de dados.

Atributo Descricao
Identificador Identificador tnico do registo
Data de inicio Data de inicio da viagem
Data de fim Data de fim da viagem
Distancia Distancia percorrida aquando da viagem
Estagao de inicio Estacdo de inicio da viagem
Estacdo de fim Estacgao de fim da viagem
RFID da bicicleta Identificador da bicicleta
WKB Geometry Pontos com coordenadas representativos da viagem
Numero de Vértices Numero de vértices do percurso
Tipo de Bicicleta Tipo de bicicleta

Tabela A.4: Nome dos atributos e respetiva descrigao.
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Atributo Tipologia Exemplo
Identificador Numérico 425 533,423 939
Data de inicio Nao numérico 25/01/2018, 15:38:26

Data de fim N3o numérico 25/01/2018, 16:01:51

Distancia Numérico 6,173.85669, 1,418.8180066

Estacao de inicio Numérico 101, 446, 105
Estacao de fim Numérico 453,105, 481
RFID da bicicleta Nao Numérico e2db9e6dca, 62db9c0f2a
WKB Geometry Nao numérico 0105000020E610000001000..
Numero de Vértices Numérico 64,18, 20
Tipo de Bicicleta Nao Numérico E,C

Tabela A.5: Nome dos atributos, tipologia e exemplos de valores possiveis.

A.3.2 Exploracao dos dados
Identificador

Este atributo é o identificador de cada registo, apresentando 694 559 valores tnicos, ou
seja, 0 mesmo numero que as linhas do presente conjunto de dados. Os seus valores estao
compreendidos entre 16 e 701 887.

Data de inicio

Este atributo diz respeito a data de inicio da viagem, ou seja, a data e hora a que uma
bicicleta foi alugada numa da estagdes da rede. Os valores deste atributo encontram-se
entre 25 de janeiro e 16 de outubro de 2018.

Observando a evolugao temporal ao longo dos meses de 2018 na figura A.19, é possivel
averiguar que houveram poucas viagens no meés de janeiro, uma vez que os registos das
viagens s6 comecam a dia 25. O nimero de registos comega a aumentar até ao més de
julho, que é o segundo més com maior quantidade de viagens. Observa-se um decréscimo
do numero de viagens em agosto, devido, provavelmente, ao facto de ser um més no qual
as pessoas costumam estar de férias, resultando numa menor utilizagao do SBP. Observa-
se um pico no més de setembro, sendo o més com a maior quantidade de viagens e,
novamente, um decréscimo em outubro, devido ao facto das leituras pararem no dia 16.

Analisando as viagens nos meses de julho e setembro separadamente (Figuras A.17 e
A.18), verifica-se um padrao em ambas as figuras que, apds analise, se deve aos dias de se-
mana e fins-de-semana. O niimero de viagens efetuadas apresenta sempre um decréscimo
nos fins-de-semana e um aumento durante a semana, sendo que o nimero de viagens ao
domingo é sempre menor do que ao sabado. Enquanto que, durante a semana, o nGmero
de viagens ronda as 5000 no més de julho e os 6000 no més de setembro, durante os

fins-de-semana, este valor decresce para valores entre os 2000 e os 3000.

137



APENDICE A. RELATORIO DE QUALIDADE DE DADOS

Evolucao temporal da Data de Inicio

Data de inicio
140,000 133,312

119,461

120,000

100,000

80,000

60,000

Nimero de Registos

40,000

20,000

06,417
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct

The trend of sum of Number of Records for Data de inicio Month. The marks are labelled by sum of
Number of Records.

Figura A.16: Evolugao temporal da Data de inicio ao longo dos meses de 2018.

Data de inicio das Viagens em Julho de 2018

Data de inicio

Number of Records

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

The trend of sum of Number of Records for Data de inicio Day. The data is filtered on Data de inicio
Month, which keeps July.

Figura A.17: Viagens no més de julho.
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Data deinicio das Viagens em Setembro de 2018
Data de inicio
6,000
5,000

4,000

2,000

Number of Records

2,000

1,000

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
The trend of sum of Number of Records for Data de inicio Day. The data is filtered on Data de
inicio Month, which keeps September

Figura A.18: Viagens no més de setembro.

Data de fim

A data de fim diz respeito a data e hora do final de uma viagem, ou seja, a altura em que
a bicicleta foi colocada numa das estagoes da rede apds a viagem ter sido realizada.

Uma vez que quando se faz um aluguer de uma bicicleta, também é necessario efetuar
a sua devolucao, a distribuicao deste atributo e da data de inicio deverao ser semelhantes

em termos da evolu¢ao temporal mensal.

Evolucdo temporal da Data de Fim

Data de fim
140,000 133,338

119,470
120,000

100,000

95,983 97,346

80,000

60,000 61,529

Numero de Registos

40,000

20,000

06,411

Jan Feb Mar Ap May Jun Ju Aug Sep Oct

The trend of sum of Number of Records for Data de fim Month. The marks are labelled by sum of
Number of Records.

Figura A.19: Evolugao temporal da Data de fim ao longo dos meses de 2018.
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Distancia

O atributo da distancia diz respeito a distancia das viagens efetuadas em metros. Existem
340 445 valores tnicos para a distancia, que estao compreendidos entre 0 e 28 quiléme-
tros, nao tendo em conta os valores nulos.

A figura A.20 o numero de registos cujos valores sao nulos e nao nulos, sendo possivel
verificar que quase metade dos valores sao nulos, significando que nao ha informacao
relativamente a distancia percorrida aquando das viagens. Apds observar as linhas de
forma mais aprofundada, é possivel averiguar que quando este valor é nulo, o nimero de
vértices também ¢é nulo, quase na totalidade, assim como os valores de WKB Geometry. No
entanto, os valores relativos a estacao de inicio, estagao de fim e duragao da viagem nao
sao nulos. Estes valores nulos podem significar que ocorreu um erro na leitura dos dados
(possivelmente devido a algum problema no GPS) ou o utilizador pode ter colocado a

bicicleta no carro e ter-se deslocado para outro local dessa forma.

Valores Nulos e Nao Nulos para a Distancia

Distancia (m)..

0 50 000 100.000 150.000 200 000 200 000 3 00 350 000 AQD Q00
u [lUR VIOV (LD L0} 20,000 LU 22U, U SULLUUY SoU UUY SUU UV
MNamero de Registos

Sum of Number of Records for each Distancia (m) 1. The marks are labelled by % of Total Number of Records.

Figura A.20: Valores nulos e nao nulos para a distancia.

Dado que o objetivo de analise destes dados nao se relaciona com a analise das viagens
em si, o facto deste atributo conter muitas linhas nulas nao é algo que prejudique a analise
em si, no entanto, tal facto revela problemas de qualidade nos dados.

Para além dos valores nulos, também se verificou que existiam 5 811 linhas com
distancia a zero, o que também nao esta correto.

Analisando os valores nao nulos (Figura A.21), constata-se que a maioria das viagens
se encontra entre 0 e 4,99 quilémetros, sendo viagens de curta distancia, pouco mais de
9000 viagens entre 5 e 9,99 quilometros e apenas 30 viagens cuja distancia foi superior a

10 quiléometros, sendo que a viagem cuja distancia € maior de 28 quilémetros.

Estacao de inicio

Este atributo diz respeito a Estagao Gira da qual a bicicleta foi alugada, sendo correspon-
dente ao Identificador da Estacao que se encontra no website da Gira. Existem 81 valores
unicos para este atributo, significando que foram alugadas bicicletas de 81 estagdes.
Observando a figura A.22, existem algumas estagdes cuja quantidade de viagens é
quase inexistente e outras que apresentam uma grande quantidade de viagens, indicando

que sdo estagoes com elevada utilizacao, tais como a 481 e 446.
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Distribuicao dos Valores Nao Nulos para a Distancia

Distancia (m)

5,000-9,999 l 9,553
10,000-14,999 10
15,000-19,999 7

20,000 -24,999

w

25,000-29,999 4

0,000

[¥8)
(%))

0 50,000 100,000 150,000 200,000 250,000 300,000
Nimero de Registos
Sum of Number of Records for each Distancia (m). The marks are labelled by sum of Number of Records. The view is filtered on

Distancia (m), which excludes Nulo.

Figura A.21: Distribuigao dos valores nao nulos da distancia.
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Figura A.22: Distribuicao dos valores para a estagao de inicio.

Estacao de fim

A estagao de fim diz respeito a Estacao do Sistema de Bicicletas da Gira na qual a bicicleta
foi entregue, aquando do término de uma viagem. A semelhanca do atributo ”Estacio
de inicio“, este também representa o Identificador da Estagao. Este atributo contém 82
valores unicos, significando que se deu a entrega de bicicletas em 82 estacdes.

A distribuicao destes valores mostra também que ha estagdes que quase nao apresen-
tam viagens (433, 477, entre outras) e estacoes que se destacam por apresentarem muitas
viagens relativamente as restantes estagdes. Neste ultimo caso, constata-se que as estagdes
481 e 446 apresentam, novamente, um niamero mais elevado de viagens.

Comparando ambas as figuras (A.22 e A.23), é de notar que o mesmo grupo de esta-
¢Oes apresenta uma maior percentagem de viagens, significando que essas estagoes sao
muito utilizadas tanto para aluguer como para entrega de bicicletas. Finalmente, existem
duas linhas cuja estacao de fim € nula, no entanto, apds observacao destas linhas, o seu
valor de WKB Geometry nao é nulo e contém um multilinestring do caminho efetuado,

sendo possivel efetuar a corregao destas linhas.
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Distribuicéo do atributo Estacdo de fim

Estagdo de fim

3665%
4.168%
481%

3192%

06 I 1 713%
[0 707%
05 I 2 222%

05 I 1.192%
01 I 0 925%

tagao de fim. The marks are labelled by % of Total Number of Records.

Figura A.23: Distribui¢ao dos valores para a estacao de fim.

RFID da Bicicleta

O RFID, denominado identificador de radio frequéncia, é um identificador que utiliza
campos magnéticos para localizar etiquetas ligadas a objetos de forma automatica, sendo
utilizada para identificar objetos e podem conter informacao que é guardada de forma
eletrénica.

Neste caso, cada RFID é tnico de uma bicicleta, significando que o namero de valores
unicos deste atributo da informacao acerca do numero de bicicletas existentes que, neste
caso, € 763.

De forma a descobrir a quantidade de bicicletas elétricas e classicas, contaram-se os
valores distintos do RFID tento em contra o tipo de bicicleta, cujo grafico se pode observar
na figura A.24. No entanto, constatou-se que haviam 763 valores Gnicos para o tipo E, o
mesmo valor para o tipo C e 89 valores Gnicos a nulo, significando que todas as bicicletas
sao classificadas nos registos como classicas e elétricas e 89 delas tiveram esta classifica-
¢ao a nulo.

Tal apresenta um problema, pois deixa de ser possivel retirar conclusoes acerca de
quais as bicicletas mais utilizadas, visto que nao ha forma de determinar quais as bici-
cletas sao elétricas e quais sao cléssicas através do seu identificador. A causa para o erro
nestes dados tera ainda de ser apurada.

Relac&o entre o tipo de bicicleta e o RFID
Tipo de Bicicleta

3 & & 50 5 7 7 800
Nimero de valores tnicos para o RFID

Distinct count of RFID da bicicleta for each Tipo de Bicicleta. The marks are labelled by distinct count of RFID da bicicleta.

Figura A.24: Relagao entre o RFID e o tipo de bicicleta.

WKB Geometry

Estes valores dizem respeito a um formato binario que, apds ter sido convertido, se cons-
tatou representar um tipo MULTILINESTRING, que representa uma sequéncia de pontos

que, neste caso, representam o caminho efetuado pela bicicleta aquando da viagem. Um
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exemplo de um percurso pode ser observado na figura A.25.

Observando os valores deste atributo (Figura A.26), constata-se que quase metade
destes valores sao nulos, significando que quase metade das viagens nao apresentam este
atributo. No entanto, neste caso, o atributo em questao nao é de grande importancia para
o trabalho que se pretende efetuar e, por isso, as linhas cujos valores se encontram a nulo

nao serao removidas.
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Figura A.25: Exemplo de um MULTILINESTRING representativo do percurso efetuado

numa viagem.

Valores nulos e ndo nulos para WKB Geometry

WKB Geometry ..

0 50,000 100,000 150,000 200,000 250,000 300,000 350,000 400,000

Nimero de Registos

Count of WKB Geometry for each WKB Geometry (group). The marks are labelled by % of Total Count of WKB Geometry

Figura A.26: Valores nulos e nao nulos para o atributo WKB Geometry.

Nuamero de Vértices

Este atributo diz respeito ao numero de vértices que compdem a MULTILINESTRING do
atributo WKB Geometry, dizendo respeito ao numero de pontos que constitui a sequéncia
representativa do percurso efetuado pelo cliente na sua viagem. Existem 743 valores
unicos para este atributo, que estao compreendidos entre 1 e 1015.

Na figura A.27 é possivel observar que quase 50% dos valores sao nulos, significando
que quase metade das linhas do conjunto de dados nao possui informag¢ao do nimero
de vértices do percurso. Tal poderia ser corrigido utilizando o atributo relativo ao WKB
Geometry, no entanto, este atributo também apresenta uma enorme quantidade de valores

nulos, embora o nimero de valores nulos do Nimero de Vértices seja um pouco menor
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(48.956%) do que os valores nulos do WKB Geometry (48.945%).

O namero de vértices apresenta a maioria dos seus valores entre 0 e 33 vértices, como
se pode observar na figura A.28, sendo que os restantes valores se encontram distribuidos
entre este valor e 1000 vértices.

Valores Nulos e Ndo Nulos para o Numero de Vértices

Numero de Vértices ..

0 50,000 100,000 150,000 200,000 250,000 300,000 350,000 400,000

Numero de Registos

Sum of Number of Records for each Numero de Vértices (group). The marks are labelled by % of Total Number of Records

Figura A.27: Valores nulos e ndo nulos para o atributo Namero de Vértices.
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Figura A.28: Distribuigao dos Valores Nao Nulos para o Nimero de Vértices.

Tipo de Bicicleta

O tipo de bicicleta é um atributo categdrico que pode tomar os valores E ou C, que signifi-
cam que a bicicleta utilizada para efetuar a viagem ¢é Elétrica ou Classica, respetivamente.

A distribuicao deste atributo, que pode ser observada na figura A.29, permite cons-
tatar que existem 97 valores nulos presentes nos dados, embora nao represente uma
percentagem significativa destes. Para além disso, é possivel concluir que a maioria dos
registos diz respeito a viagens cujo tipo de bicicleta é E (elétrica), correspondendo a quase
80% dos registos.

No entanto, como se constatou anteriormente através da exploracao do atributo rela-
tivo ao RFID das bicicletas, o mesmo RFID de uma bicicleta apresenta valores C e E, ou

seja, esse RFID é registado nos dados como sendo de uma bicicleta elétrica e classica.
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Distribuicao do Tipo de Bicicleta
Tipo de Bicicleta

ull 97
C 148,528
E 545,934

MNiamero de Registos

Sum of Number of Records for each Tipo de Bicicleta. The marks are labelled by sum of Number of Records

Figura A.29: Distribui¢ao do tipo de bicicleta.

A.3.3 Qualidade dos Dados

Aquando da analise exploratoria dos dados verificaram-se alguns problemas na qualidade
dos mesmos, que dizem respeito a valores nulos, incorretos e valores a zero.

O atributo relativo a distancia apresentava quase metade dos valores a nulo, o que é
um problema na qualidade dos dados. Devido a este valor ser elevado, ndo é aconselhavel
a remocao destas linhas, uma vez que o atributo em causa também apresenta importancia
para a analise que se pretende levar a cabo, sendo que esta ira incidir na informacao rela-
tiva a estacao de fim e inicio, bem como as horas respetivas, dados que nao apresentam
valores nulos.

No entanto, este atributo revela-se importante para a analise a efetuar pelo Joao Dias,
que ira encontrar padroes nos dados em questao. Como tal, de forma a aumentar a quali-
dade dos dados, deverao ser estimadas as distancias das viagens, o que pode ser feito de
duas formas.

A distancia podera ser estimada utilizando, por um lado, os dados relativos a Estacao
de Inicio e a Estacao de Fim, pois ambos este atributos dao informacao acerca das estagoes
de inicio e término da viagem, cujas localizagoes podem ser determinadas facilmente
consultando o mapa das Estagoes Gira. No entanto, as distancias determinadas utilizando
este método serdo em linha reta de uma estacao a outra, nao sendo possivel determinar
ao certo o percurso feito pela bicicleta.

Uma forma diferente de estimar a distancia seria determinar esta distancia utilizando
nao so as estagoes, mas também a duracgao da viagem, que podera ser obtida através dos
atributos da Data de inicio e Data de fim, que permitem saber quando ocorreu o inicio
e fim de uma viagem. A partir da duracao da viagem, e admitindo que o percurso foi
efetuado a uma velocidade normal no que diz respeito a uma bicicleta, pode ser estimada
a distancia percorrida. Essa estimativa sera efetuada pelo Joao Dias, uma vez que é de
interesse para a problematica que ira ser resolvida pelo mesmo, cujo objetivo é detetar
padroes de utilizagao do Sistema de Bibicletas Partilhadas da Gira.

Os valores relativos a Estacao de Fim apresentavam duas linhas cujo valor era nulo.
De forma a aumentar a qualidade dos dados poderia proceder-se a remogao dessas linhas

ou a sua corregao. Neste caso, ambas as linhas contém valores nao nulos e validos para o
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atributo de WKB Geometry, por isso, sera possivel efetuar a correcao destas linhas, preen-
chendo a estacao na qual ocorreu a entrega da bicicleta.

O atributo WKB Geometry apresentava quase metade dos valores a nulo, significando
que nao é possivel ter acesso ao percurso efetuado pela bicicleta. Neste caso, tal como
para a distancia, nao é vantajoso proceder a remogao destas linhas, visto que se iria estar
a eliminar quase metade das linhas do conjunto de dados. Para além disso, este atributo
nao ¢ algo que possa ser estimado ou corrigido, por isso, estes valores irao manter-se.

Como o namero de vértices diz respeito ao nimero de pontos na sequéncia dada pelo
percurso da bicicleta, este atributo encontra-se relacionado com o atributo WKB Geometry,
apresentando também quase metade dos valores a nulo. Neste caso, também nao é van-
tajoso eliminar estas linhas e nao é possivel estimar este valor nem corrigi-lo utilizando
outros atributos. Como tal, estes valores irao manter-se.

O tipo de bicicleta apresentava alguns valores nulos, no entanto, sao apenas 97 e nao
apresentam utilidade para a analise, nao sendo necessaria a sua remocao. O problema
mais grave deste atributo € o facto de cada bicicleta ser classificada como classica e elé-
trica, sendo que cada valor (E e C) apresenta valores Unicos iguais ao numero total de
bicicletas. Tal indica que a informacao relativa ao tipo de bicicletas se encontra errada
e, por isso, este atributo nao podera ser tido em conta para futuras analises, caso nao se

consiga corrigir esta informacao.
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PROCESSAMENTO DOS DADOS

Apos a fase de analise exploratoria dos conjuntos de dados fornecidos no ambito da dis-
sertacao, foi necessario proceder ao seu processamento, tendo-se recorrido a metodologia
CRISP-DM, uma abordagem composta por varios passos de forma a proceder a mineragao
de dados.

Tendo em conta as conclusoes retiradas do processo de analise exploratoria dos dados
e qualidade de dados, procedeu-se a fase de Data Preparation. Esta fase é considerada a
mais demorada de todo o processo de mineracao de dados, podendo incluir jungao de
dados, remocao de atributos, correcao ou substituicao de valores incorretos ou em falta,
entre outros.

Neste capitulo sera descrito o processamento de dados relativo aos conjuntos de dados
das Estagoes Gira e das Viagens Gira, cujo relatorio de analise de qualidade de dados se
encontra no Apéndice A. Esta foi levada a cabo tendo em conta as conclusdes retiradas
da qualidade dos dados e o capitulo encontra-se dividido em duas secgoes, cada uma
representando um conjunto de dados. Cada sec¢ao encontra-se dividida em sub-secg¢oes

indicativas das operagdes de processamento que foram realizadas.

B.1 Estacoes Gira

Na fase de analise exploratéria de dados foi efetuada a analise dos dados relativos as
EstagOes da rede de bicicletas partilhadas Gira, que consistem em registos da quantidade
de bicicletas presente em cada estagao da rede numa data e hora, ao longo do ano de 2018.
Com base nas conclusoes retiradas relativamente a qualidade destes dados, foi necessario
efetuar algum processamento nestes dados, nomeadamente remogao de atributos, corre-
¢ao de valores em alguns atributos, remocao de linhas nos dados e construgao de novos
dados.
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B.1.1 Remogao de atributos

Tendo por base a analise exploratoria efetuada, foi tomada a decisao de remover alguns
atributos dos dados.

No caso dos atributos Id_expl e Id_planeamento, constatou-se que estes eram iguais e,
por isso, uma das colunas foi removida dos dados, de forma a nao ter informagao repetida
e igual. Para além deste, também foi removido o atributo “Tipo de Servigo Niveis”, uma
vez que este atributo apenas da informacao acerca do servi¢o do contratante, nao sendo
relevante para a analise que se pretende levar a cabo.

O atributo WKB Geometry também sera removido apos ser efetuada a conversao do
mesmo para latitude e longitude, sendo que ira ser construido um novo conjunto de dados

onde consta, para cada estagao, a sua localizacao.

B.1.2 Morada

Na analise preliminar efetuada no periodo de preparacao, verificou-se que alguns identi-
ficadores das Estagoes estavam associados a mais do que uma morada e vice-versa, sendo
necessaria uma analise mais aprofundada para poder corrigir esses valores.

Na Figura B.1, observam-se os identificadores e moradas em questao. Para cada um
destes valores, sera necessario confirmar qual a morada ou identificador correto sendo
que, para efetuar a analise em questao, se recorreu ao website da Gira!.

No caso da Morada “103 - Jardim de Agua”, existem dois identificadores: 1 e 103,
sendo que o primeiro apenas esta presente em uma linha e o segundo em 78518 linhas.
No website da Gira, esta estagao apresenta o identificador 001, como se observa na figura
B.2, no entanto, este ira ser alterado para 103, visto que ¢ esse o identificador que fica de
acordo com o que esta na Morada.

No caso do identificador 115, a morada respetiva também esta presente em 1,856 li-
nhas cujo identificador é 421. Observando os valores de localizagao destas linhas, verifica-
se que é um multiponto com coordenadas a zero, nao sendo possivel perceber se o que
esta incorreto é o identificador ou a morada. Analisando o numero de docas destes regis-
tos (Tabela B.1), verificou-se que, para todos o valor do nimero de docas e do nimero de

bicicletas é zero e, por isso, deve-se proceder a remogao das mesmas.

Morada Identificador Numero Data de update Num?ro de
de Docas Registos
115 - Passeio dos Herdis do
Mar/Rua Capitao Cook 421 0 15/03/2018 19:05:14 1856
115 - Passeio Her6is do Mar 115 0 15/03/2018 11:55:12 1985
(Colégio Pedro Arrupe) 12 * 72009

Tabela B.1: Morada, Identificador, Numero de Docas, Data de Update e Numero de Regis-
tos para a estacao com identificador 421 e 115, mostrando incongruéncias nos dados.

Thttps:/ /www.gira-bicicletasdelisboa.pt/descobre-as-estacoes/, Consultado em 02/04/2020.
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|dentificadores das Estacdes e Moradas
Id_expl Morada

1 103-Jardim da Agua 1
103 103-Jardim da Agua 78,518
115 115- Passeio Herdis do Mar (Colégio Pedro Arrupe) 73,994
208 208 - Cais das Pombas 53,429
208 -Cais do Sodré 3,00
224 224 - Martim Moniz 60,732
225 225 - Martim Moniz 60,733
303 303 3
303 - Avenida da Liberdade / Rua das Pretas 51,293
309 309-Rua da Palma 55,306
309-Ruada Palma, 243 18,560
410 410 - Rua da Mesquita / Rua Dr. Julio Dantas 1,658
410 - Rua da Mesguita /Universidade Nova de Lisboa 30,626
421 115 - Passeio dos Herdis do Mar/Rua Capitdo Cook 1,856
421 - Alameda D. Afonso Henrigues 73,904
488 488 - Av. Sdo Jodo de Deus 1
488 - Rua Fernando Namora n35,/ Rua Antdnio Quadro 436321
A88 - Rua Fernando Namora N35 / Rua Antonio Quadro 28,381
Count of Number of Records broken down by Id_expl and Morada. The view is
filtered on Morada, which keeps 17 of 105 members.

Figura B.1: EstagOes que apresentam mais de um identificador ou morada.

Para a Estacao 208, existem duas moradas diferentes, “208 - Cais das Pombas” e “208 -
Cais do Sodré”, sendo que a primeira esta presente em 53,429 linhas e a segunda em 3,001.
Consultando o website da Gira, verifica-se que a estagao 208 apresenta como designagao
"208 - Cais das Pombas"e, como tal, este campo ira ser corrigido para que todas as linhas
tenham este valor.

A Estacao 303 apresenta trés linhas nas quais a sua morada é “303”, que deverao ser
corrigidas para “303 - Avenida da Liberdade/Rua das Pretas". Aquando da verificagao
no website verificou-se que esta estagdo nao aparece no mesmo neste momento, podendo
significar que ja nao existe ou que nao esta em funcionamento.

No que diz respeito a Estagao 309, esta apresenta 55,306 com a morada “309 - Rua da
Palma” e 18,560 linhas com a morada “309 - Rua da Palma, 243”, sendo que esta ultima
morada devera ser corrigida para coincidir com a informacao disponivel online.

A estagao 410 apresenta como designagao “410 - Rua da Mesquita/Universidade Nova

de Lisboa” e, como tal, as linhas cuja designacao é “410 - Rua da Mesquita / Rua Dr. Jalio
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Figura B.2: Estacdo cuja morada é “103 - Jardim de Agua” no website da Gira.

Dantas” deverao ser modificadas para o valor referido.

A estagao 488 apresenta trés designacoes diferentes, no entanto, a que consta do web-
site é diferente destas, devendo ser alteradas para “488 - Rua Fernando Namora / Rua
Antonio Quadros”.

A estagao 109 apresenta moradas diferentes nos dados e no website (“109 - Alameda
dos Oceanos-Rua do Zambeze” e “109 - Alameda dos Oceanos / Rua Ilha dos Amores”,
respetivamente), sendo que a morada foi modificada para estar de acordo com o website,
sendo que a confirmacao utilizando o atributo da localizacao mostra que a localizagao é
igual a que se encontra atualmente no website. A morada da Estagdo 212 apresentava a
morada incorreta (faltavam apenas algumas letras no nome), o que foi corrigido. Também
se procedeu a correcao da morada da Estacao 419 (faltavam apenas algumas letras no
nome). A estacao 215 encontra-se no website, no entanto, a sua designacao é “215 - Av.
24 de julho” e nao “215 - Rua D. Luis I”, tendo-se alterado a designacao da estagao para
ficar correta.

Ainda dizendo respeito a morada, é de referir que existem moradas iguais para es-
tacoes diferentes, como se observa na Tabela B.3, sendo que, ap6s observar o mapa do
webiste da Gira 2 ao facto da sua localizagao ser muito proxima, . Um exemplo de estagoes
cuja designacao é a mesma pode ser observado na figura B.4, na qual as estagoes 406, 407
e 408 na subfigura B.4a encontram-se localizadas na Praga Duque de Saldanha, tendo a

mesma morada, bem como as Estacoes 307 e 308 (subfigura B.4b).

Zhttps://www.gira-bicicletasdelisboa.pt/descobre-as-estacoes/, Consultado a 22/08/2020.
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|dentificadores das Estacdes e Moradas
Id_expl Morada

224 224 - Martim Moniz 60,732
225 225 - Martim Moniz 60,733
307 307 - Margués de Pombal 72,014
308 308 - Marqués de Pombal 70,829
406 406 - Praca Duque de Saldanha 78,508
407 407 - Praga Dugue de Saldanha 78,509
408 408 - Praca Duque de Saldanha 78,511
412 412 - Av. Ressano Garcia/Av Antonio Augusto Aguiar 78,515
413 413 - Av Ressano Garcig/Av. Antdnio Augusto Aguiar 78,514

Count of Number of Records broken down by |d_expl and Morada. The view is
filtered on Morada, which keeps 9 of 105 members.

Figura B.3: Estacoes cuja designacao é igual a excecao do identificador na mesma.
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(a) Estacoes 406, 407, 408 na Praca Duque de Sal- (b) Esta¢oes 307 e 308 no Marqués de Pombeal.
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Figura B.4: Estagdes no Marqués de Pombal e Saldanha.
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B.1.2.1 999 - Test Drive

Na analise realizada aquando da preparacao constatou-se a existéncia de uma estagao
cujo identificador € 999 e a morada "999 - Test Drive", que diz respeito a 78,499 linhas do
conjunto de dados.

Os registos relativos a esta estagao ocorreram de 23 de fevereiro a 18 de dezembro,
sendo que o numero de bicicletas foi sempre zero e o nimero de docas foi sempre 9. O
numero de registos diarios varia, havendo um pico de 2891 registos no dia 23 de fevereiro
e outro de 6163 a 12 de margo de 2018, como se observa na figura B.5.

Estas linhas foram removidas do conjunto de dados devido a servirem apenas como

teste.

Numero de Registos para a Estacao 999 por dia

Data do Registo [2018]

Figura B.5: Registos diarios da Estacao 999 ao longo de 2018.

B.1.3 Localizacao das Esta¢oes (WKB Geometry)

Nos dados, a localizacao das estagoes é representada pelo atributo WKB Geometry, que é
um formato binario para guardar formatos geométricos, tendo sido observado na fase de
preparagao que 48 estagoes apresentavam mais de um valor para este parametro, sendo
necessario proceder a sua corregao.

Para tal, foi efetuada a verificacao de qual dos valores era o correto para cada uma
destas estagoes, através da conversao do valor WKB para WKT, seguida da observa¢ao da
localizagao no mapa e, finalmente, procedeu-se a confirmacao da localizacao utilizando o
website da Gira e a morada da Estacao.

No que diz respeito as Estacdes com mais de um valor para o atributo WKB Geometry,
como é possivel observar na tabela B.2, 29 destas apresentavam dois valores, 13 apresen-
tam trés valores distintos, 5 estagoes apresentam quatro valores distintos para o WKB e 1
apresenta seis valores distintos.

As estagdes com dois valores distintos apresentavam quase sempre um deles como

sendo um multiponto de coordenadas a zero, a excecao das Estacdes 431 e 450, cujos
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Estacoes Valores Distintos de WKB
112114 203 205 206 207 208
212214216 301 303 306 308

401 210 421 431 432 433 450 2
456 462 476 477 479 480 483

488

115222 224304 307 309 420 3
453 473 484 485 486 490

218 219 225 443 487 4
305 6

Tabela B.2: Estagoes da Gira para as quais existe mais de um valor distinto de WKB.

valores eram coordenadas validas, mas ligeiramente diferentes, sendo que neste caso foi
escolhida a que era a correta. Para as estagoes com trés ou mais valores distintos, todos
estes valores foram avaliados e foi escolhido o correto. Os erros presentes neste atributo
diziam respeito a valores relativos a outras estagoes ou valores perto da estagao correta,
mas que nao eram o valor correto.

Nove esta¢Oes apenas apresentavam um valor de WKB, no entanto, apoés efetuada a
conversao, verificou-se que este dizia respeito a coordenadas a zero. De forma a poder
introduzir informacao referente a localizacdo destas esta¢des, recorreu-se ao website da
Gira, mais concretamente ao mapa, no entanto, verificou-se que algumas estacoes nao se
encontravam visiveis no mesmo. Na Tabela B.3, encontram-se as 9 estacdes referidas, com
informacao relativa a visibilidade no website da Gira. Para as estagdes que se encontravam
visiveis (113, 215, 461, 475 e 478), foi utilizada essa informacao para proceder a correcao
dos dados.

Identificador Morada Visivel no Website
113 113 - Alameda dos Oceanos/ Passeio do Levante Sim
213 213 - Av. Infante Dom Henrique / Santa Apoldénia Nao
215 215 - Av. 24 de julho Sim
405 405 - Rua Pedro Nunes / Av. 5 de outubro Nao
441 441 - Rua Dr. Eduardo Neves / Av. 5 de outubro Nao
448 448 - Av. Sao Joao de Deus Nao
461 461 - Rua Professora Teresa Ambrodsio Sim
475 475 - Av. Professor Gama Pinto / Cantina Velha Sim
478 478 - Alameda da Universidade / Faculdade de Letras Sim

Tabela B.3: Estacoes que apresentam apenas um valor de localizacao que sao coordenadas
a zero, morada dessa estacao e informacao acerca da estacao estar visivel no website ou
nao.

Para a restantes, de forma a proceder a correcao dos dados relativos a localizagao,
optou-se por aproximar a sua localizacao tendo em conta o atributo da Morada, que con-
tém a rua onde cada estacao se encontra. Como se observa na tabela B.3, a morada da

estacdo € uma junc¢ao do identificador da mesma seguida da rua ou ruas onde esta se
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encontra.

Desta forma, no caso da Estacao 213, cuja designacao é “213 - Av. Infante Dom Henri-
que / Santa Apoloénia”, esta foi aproximada mediante entre ambas as ruas, como se pode

observar na figura B.6. A localizacao da estacao 405 foi registada num local préximo da

intersecao entre as ruas “Av. 5 de outubro” e “Rua Pedro Nunes” (Figura B.7).
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Figura B.6: Localizagao aproximada da
Estacao 213.

v praiadaV
Figura B.7: Localizagao aproximada da
Estacao 405.
No caso da estacao 441 (Figura B.8), foi aproximada uma localizagao entre as ruas
“Rua Dr. Eduardo Neves” e “Av. 5 de outubro”. O mesmo procedimento foi efetuado para

a estacao 448 (Figura B.9), localizada na Avenida Sao Joao de Deus e para a estagao 461,
localizada na Rua Professora Teresa Ambrosio.
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Figura B.8: Localizagdo aproximada da  Figura B.9: Localiza¢do aproximada da
Estacao 441. Estacao 448.

B.1.4 Data de update

registado é diferente.

Constatou-se que existem duplicados nos dados, mais concretamente, registos efetuados
para uma mesma estacao a mesma hora, minuto e segundo, cujo numero de bicicletas

154



B.1. ESTACOES GIRA

Tal ocorre para varias estagoes e também em diferentes dias, sendo possivel observar

quais as estagoes e respetivas datas na Tabela B.4.

Numero Identificadores das
de Estacoes Estagoes

101 102103104105106107 108109110

403 406 407 408 412 413 414 415 416 417
23/02/2018 44 423 426 427 428 430 431 442 446 449 450

452 453 457 459 460 463 464 468 471 472

473 474 481 999

101 102103104105106107 108109110

403 406 407 408 412 413 414 415 416 417
12/03/2018 44 423 426 427 428 430 431 442 446 449 450

452 453 457 459 460 463 464 468 471 472

473 474 481 999

Data e Hora

15/03/2018 10 115219 304 305 306 309 420 421 484 485
22/03/2018 4 307 486 487

26/03/2018 1 308

27/03/2018 1 443

Tabela B.4: Data e hora, nimero de estagoes e estagoes onde foram encontrados registos
duplicados nos dados.

Observando a tabela, é percetivel que os registos duplicados se verificam apenas nos
meses de fevereiro e marco e, consultando os dados nos meses de fevereiro e marco, rela-
tivamente ao primeiro més sé existem registos no dia 27 e no caso do més de margo, para
8 dias (9,10, 11, 12, 15, 22, 26 e 27).

Analisando os registos duplicados detetados de forma mais detalhada, verificou-se
que, para uma mesma esta¢ao, existem varios valores diferentes para o namero de bici-
cletas no mesmo timestamp, indicando que houve algum problema na recolha dos dados,
sendo possivel consultar um exemplo referente aos duplicados detetados na estagao 101
na Tabela B.10. Esta mostra os valores relativos ao niimero de bicicletas registados para a
estacao 101 no dia 23 de fevereiro, sendo possivel observar que foram registados 16 valo-
res diferentes na mesma data e hora e, para cada valor, este foi registado também varias
vezes, como se observa na coluna mais a direita, que representa o numero de registos. Tal
ocorre para todas as estagoes e em todos os dias de fevereiro e margo para os quais ha
registos, o que significa que nao é possivel considerar os dados mesmo apds a remogao
destes duplicados, visto que, mesmo depois dessa remogao, ainda ficariamos com mais
de um valor de numero de bicicletas para uma dada estacdo na mesma hora, nao sendo
possivel determinar qual o valor correto. Para além disso, também existem muito dias em
ambos os meses para os quais nao ha registos.

Tendo em conta todos estes aspetos, a melhor decisao é eliminar os dados relativos a
fevereiro e margo pois, desta forma, nao sé irao ser removidos os duplicados encontrados,
mas também os dados relativos a esses meses para os quais existem também registos em
falta.
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Second of Data de up.. ld_expl Mamero.. Namero ..

23/02/2018 22:09:16 101 1 16 21
2 16 24
3 16 71
4 16 178
5 16 65
16 47
7 16 129
8 16 585
9 16 303
10 16 262
11 16 283
12 16 576
13 16 73
14 16 183
15 16 50
16 16 39

Figura B.10: Duplicados para a Estacao 101 no dia 23 de fevereiro.

B.1.5 Data de inicio das Estagoes

Na analise exploratoria dos dados, constatou-se que o numero de docas nao era nico em
todas as estacoes, havendo estagdes que apresentavam mais de um valor para o nimero
de docas ao longo do ano de 2018. Tal pode significar a existéncia de registos incorretos
nos dados, ou a adi¢do/remocdo de docas das estacOes da rede, sendo necessaria uma
analise mais aprofundada, tendo também em conta o atributo do Estado de cada estagao,
de forma a perceber qual a janela temporal de interesse para cada estagao.

Como tal, analisou-se, para cada estagao, a evolu¢ao do nimero de docas ao longo do
ano de 2018. Esta analise permitiu averiguar a variacado do numero de docas para cada
estacao, bem como verificar quando teve inicio o registo para cada estacao da rede. Este
inicio podera significar que a adi¢ao de Esta¢oes na rede, ou a colocagao de sensores em
estagoes ja existentes para se proceder ao registo dos dados da rede.

A figura B.11 mostra o nimero de docas ao longo do tempo para cada estagao, sendo
que as estagoes estao ordenadas de acordo com a data de inicio dos registos de forma
decrescente e a cor mapeia o atributo de Estado, que podera estar como ativa, para repara-
cao ou em stock. E de referir que, neste visualizagio, ainda nao foram removidos os dados
referentes a fevereiro e margo, de forma a ter uma visao geral da data de inicio do registo
para todas as estagoes.

Observando a figura percebe-se que existem, sensivelmente, quatro grupos distintos
de estacoes tendo em conta o més de inicio dos registos e que os registos terminam todos
no dia 16 de dezembro, nao havendo a remoc¢ao de EstacOes da rede. Relativamente ao

Estado de cada estacdo, para as que se encontram em modo stock, tal apenas ocorre no
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Estado e docas das estacoes ao longo do tempo
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Figura B.11: Visao geral da data de inicio dos registos para cada Estacao presente no
conjunto de dados.

inicio dos registos de cada estacao. Aquando deste estado, ja se havia verificado na analise
efetuada anteriormente que a estagao apresenta um numero de bicicletas a zero, podendo
significar que este estado representa uma estagao que ainda nao se encontra em utilizacao.
O estado de repair ocorre em varias estagoes de forma esporadica ao longo do ano (Figura
B.12), no entanto, aquando da sua ocorréncia o numero de bicicletas nao passa a ser
sempre zero como no caso do estado stock.

Para determinar a data de inicio, as esta¢oes foram divididas em quatro grupos de
acordo com o a data inicial dos registos sendo que, no caso do primeiro grupo, os registos
tiveram inicio em fevereiro, no segundo tiveram inicio em marco, no terceiro grupo em
maio (e uma das esta¢des em junho, embora tenha sido colocada no grupo de maio) e o
grupo final no més de agosto.

Na Tabela B.5 encontram-se as estagdoes que compoem cada grupo de acordo com a
data de inicio dos registos, sendo que o grupo 1 respetivo a fevereiro contém 43 Estagoes,
o grupo de marco contém 16 estagdes, o terceiro grupo é composto por 15 estagoes e o
ultimo grupo, de agosto é composto por 22 Estacoes, perfazendo as 96 estagdes presentes
no conjunto de dados. Observando estes grupos no mapa (Figura B.13), é possivel perceber
que as estagoes que foram sendo adicionadas complementam as que ja existiam num dado
local, como se observa, por exemplo, na zona do Parque das Na¢des, ou na zona da Baixa.

Analisando cada grupo separadamente, pretende-se determinar qual a data de inicio

que sera considerada para cada estacgao, o que ira depender do estado da estacao. Quando
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Numero de docas ao longo do tempo para estacdes com dois valores para o nimero de docas
Id_expl

T T T T R
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1 Mar 1Apr 1May 1Jun 1 Ju 1 Aug 1Sep 10ct 1 Nov 1 Dec 1Jan
Data do Registo [2018]

Estado

M repair

Figura B.12: Registos para cada estacao ao longo do tempo, cujo estado era repair em
destaque.

Grupo 1 (fevereiro) Grupo 2 (mar¢o) | Grupo 3 (maio) | Grupo 4 (agosto)
101 403 423 452 473 | 115 443 114 419 112 405 479
102 406 426 453 474 | 219 484 208 432 113 410 480
103 407 427 457 481 | 304 485 212 462 203 433
104 408 428 459 305 486 214 483 205 448
105 412 430 460 306 487 216 490 206 456
106 413 431 463 307 488 218 207 461
107 414 442 464 308 224 213 475
108 415 446 468 309 225 215 476
109 416 449 471 420 303 222 477
110 417 450 472 421 401 301 478

Tabela B.5: Grupos de Estacoes pela data de inicio dos registos.
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Figura B.13: Visao geral da data de inicio dos registos para cada Estacao presente no
conjunto de dados.

a estacao se encontra em estado de stock, o seu numero de bicicletas é sempre zero, no
entanto, quando a estagao se encontra em modo repair ou active, esta podera ter bicicle-
tas. Para esta analise, fara apenas sentido considerar as alturas nas quais uma estagao se
encontra ativa, no entanto, ja se constatou que, no inicio do registo de uma estacao, é fre-
quente que o estado da mesma va alternando entre active, stock e repair, sendo necessario

averiguar se é necessario remover estes dados.

Estagdes Grupo 1 (Fev)

ld_expl Estado
C M active
M repair

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA

1 Mar 1Ap 1May 1Jun 1ul 1Aug 1Sep 10ct 1No 1Dec 1Ja
Hour of Data de update [2018]

en down by Id_expl. Colour shows details about Estado. Details are shown for Numero de Bibicletas. The data is

Figura B.14: Estagoes do Grupo 1 cujos registos tiveram inicio em fevereiro.

No caso do grupo 1 (Figura B.14, cuja data de inicio dos registos é fevereiro, é evidente
que os dados relativos tanto a fevereiro como a mar¢o nao sao consistentes, como foi
analisado na fase exploratoria de dados e em maior profundidade na subseccao B.1.4,
sendo necessaria a sua remogao. Apos este periodo, todas as estagoes apresentam registos

com inicio no dia 4 de abril, sendo essa a data de inicio seleccionada.
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Durante os registos destas estagoes, estas apenas se encontraram no estado active e
repair, sendo que, quando se encontravam no estado de reparagao, o numero de bicicletas
nao era zero e o numero de docas € o correto para cada estacao.

Analisando o grupo 2 na figura B.15, cujos registos tiveram inicio em marco, existe
também uma interrupgao nos registos que tem inicio de novo no dia 4 de abril, devendo
ser esta a data de inicio considerada para a estagdes pertencentes a este grupo.

Estagdes Grupo 2 (Mar)

1d_expl Estado

AVg..AVg.. AVG.. AVG.. AVG.. AVG.. AVG..AVG.. AVg..

Avg... Avg.. Avg.

Avg...Avg..Avg.

£
Avg

1Jan18 1Mar18 1May 1 1Jul18
Hour of Data de update

tails about Estado. Details are shown for Numero de Bibicletas. The data i

Figura B.15: Estagoes do Grupo 2 cujos registos tiveram inicio em margo.

No caso de algumas estagoes, aquando dos seus registos iniciais, o seu estado vai-se
alterando entre stock, repair e active, até que este permanece em estado active até ao final
de dezembro, havendo ainda algumas leituras em que o Estado é repair. Uma vez que nos
dias inicias se verificou que o numero de bicicletas nas esta¢des em causa também era
zero, estas linhas serao removidas, sendo considerada uma nova data de inicio para as
estacoes tendo em conta este fator. Existem 6 estagoes nesta situagao, para as quais a data
de inicio considerada sera diferente. No caso da estagao 115, a data de inicio considerada
sera 6 de junho, para as Estacoes 420, 421 e 443 a data sera 5 de abril, 29 de maio para
as Estaces 219 e 309 e 6 de junho para a Estagao 115. E ainda interessante referir que
se observa um aumento do namero de docas para a Estagao 488 no dia 21 de junho, que
passa de 13 para 20 docas, significando que foram adicionadas docas a esta Estagao (que
se encontra localizada na rua Fernando Namora).

No grupo de Estagdes cujos registos tém inicio em maio (Figura B.16, as estagoes apre-
sentam, no geral, um periodo inicial no qual o seu Estado é stock ou repair e o nimero de
bicicletas a zero, havendo também a necessidade de modificar a data de inicio considerada
para estas estagoes. Também se observa uma variacao no nimero de docas aquando dos
registos iniciais que estabiliza quando as estagoes ficam ativas. Analisando cada estagao
em separado, foram determinadas as novas datas de inicio para cada esta¢ao, que deverao
ser 6 de junho no caso das Estagoes 114, 419, 432, 490, 462, 483 e 401, 29 de maio para
as Estacoes 224, 225,212, 218, 216, 21 e 208 e 7 de junho para a Estagao 303. Na tabela
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Estagdes Grupo 3 (Mai)

May 21May 5Jun  20Jun  SJul  20Jul  4Aug 19Aug 3Sep 18Sep 30ct 180ct 2Nov 17Nov 2Dec  17Dec
Hour of Data de update [2018]

t of average of Nimero de docas for Data de update Hour broken down by Id_expl. Colour shows details about Estado. The data s filtered on Inicio das Estagdes, which keeps 32

Figura B.16: Estacoes do Grupo 3 cujos registos tiveram inicio em maio.

B.6 encontram-se todas as datas de inicio e respetivos identificadores.

Data de inicio Estagoes
101 102103 104 105106 107 108 109 110
304 305 306 307 308 403 406 407 408 412
413414415416 417 423 426 427 428 430

4 de abril 431 442 446 449 450 452 453 457 459 460
463 464 468 471 472 473 474 481 484 485
486 487 488

5 de abril 420 421 443

29 maio 208212 214 216 218 219 224 225 309

6 de junho 114115 303 401 419 432 462 483 490

Tabela B.6: Data de inicio selecionada para cada estagao.

Analisando o grupo de estagoes de agosto, que e pode observar na figura B.17 é visivel
que todas as estagoes se mantém em Estado de stock desde o periodo de agosto até de-
zembro de 2018, sendo que o seu namero de bicicletas é sempre zero a exce¢ao de raras
ocasioes em que o estado se encontrava como active. Por este motivo, estas estagoes serao
removidas dos dados, podendo-se consultar os identificadores das mesmas na tabela B.7.
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Estagoes Removidas
dos Dados

112113 203 205 206
207 213 215 222 301
405410 433 448 456
461 475476 477 478
479 480

Tabela B.7: Identificadores das estagdes cujos registos foram removidos do conjunto de
dados.

Estagdes Grupo 4 (Aug)

1d_expl

AVLAV. AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV AV,

Hour of Data de update [2018]

The plot of average of Numero de docas for Data de update Hour broken down by Id_expl. Colour shows details about Estado. The data s filtered on Inicio das Estagdes, which keeps 42

Figura B.17: Estacoes do Grupo 4 cujos registos tiveram inicio em agosto.

B.1.6 Numero de Docas

Aquando da analise exploratoria observou-se que haviam 62 899 linhas cujo naimero de
docas era zero, significando que é necessaria uma analise mais aprofundada das mesmas.

Na figura B.18, observa-se o nimero de estagdes nas quais ha registos cujo naimero
de docas foi zero ao longo dos meses, aparecendo ainda abaixo o numero de registos
respetivo para cada més. E possivel observar que estes registos se encontram distribuidos
ao longo do ano de 2018 e por varias esta¢des, nao tendo ocorrido apenas num més ou
numa determinada estacdo e, para além disso, nos meses de marco e agosto existe um
maior numero de estagdes cujo numero de docas foi registado como zero, relativamente

aos outros meses.

Analisando os dados, verificou-se ainda que, nas linhas que apresentam um ntmero
de docas igual a zero, o nimero de bicicletas também é sempre zero, o que ocorre na tota-
lidade das estagoes para as quais o numero de docas foi registado como sendo zero. Estas
ocorréncias foram analisadas de forma mais aprofundada, tendo-se construido o dashbo-
ard da figura B.19, na qual se observa a janela temporal de registos relativa a cada estagao

na visualiza¢ao da esquerda e, na visualizagao da direita, apenas constam os registos em
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Estacdes com NUumero de Docas a Zero

Data de update

23
15,892

15
20,662

12
117

Valores distintos do Identificador da Estacao

5 1 1 1 1 1 1
2,530 2,189 6,733 2,771

March September ~ October November ~ December

Distinct count of Id_expl ft nd sum of

Number of Records. The data is

Figura B.18: Numero de estagdes cujo numero de docas foi zero em cada més.

que o numero de docas é zero. No dashboard é possivel observar o realce dos registos
de cada esta¢ao cujo numero de docas é zero, sendo possivel perceber que estes registos
ocorreram aquando do inicio dos registos dessa mesma estagao, encontrando-se compre-
endidos nos dados que serao removidos aquando da selecao da data de inicio considerada

para cada estacao. Desta forma, serao removidos aquando desse processamento.

Numero de Docas a Zero para cada estacéo ao longo do tempo

Figura B.19: Andlise temporal para cada estagao dos registos cujo nimero de docas é zero.

B.2 Viagens Gira

Aquando da analise exploratoria constatou-se que o atributo WKB Geometry, que era uma
multilinestring com alguns pontos representativos do percurso efetuado pela bicicleta
numa viagem, bem como o atributo relativo ao numero de vértices dessa multilinestring
apresentavam cerca de 50% de valores nulos. Visto que estes nao apresentam interesse

para o trabalho a ser desenvolvido, optou-se por proceder a remocao destes atributos do
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conjunto de dados.

O atributo relativo ao tipo de bicicleta também foi removido dos dados. Este poderia
apresentar dois valores possiveis: E ou C, caso a bicicleta utilizada numa viagem fosse
elétrica ou classica, respetivamente, o que poderia ser interessante para a analise. No
entanto, verificou-se que, para cada identificador representativo de uma bicicleta, este
era simultaneamente classificado como se a bicicleta fosse elétrica e classica, significando
que este atributo se encontra com informagao incorreta.

No que diz respeito ao atributo de Estacao de fim, que apresenta os identificadores
das estagOes nas quais as viagens terminaram, existiam dois registos com valor nulo. Ana-
lisando estes registos, constatou-se que havia informacao relativa ao percurso efetuado
pela bicicleta (atributo WKB Geometry), bem como a estacao de inicio de ambas as vi-
agens, que era 110 e 474, respetivamente, como se pode observar na tabela B.8. Desta
forma, converteu-se o atributo para formato WKT e observou-se o percurso no mapa para
ambas as viagens, que pode ser consultado nas figuras B.20 e B.22.

Data de inicio Data de fim Distancia (m) Estacdo deinicio Estagdo de fim
05/02/2018,18:26:22 05/02/2018 22:35:25 7200 474 null
12/02/2018 19:30:35 12/02/2018 20:00:14 6485 110 null

Tabela B.8: Viagens cujo atributo da Estacao de fim apresenta valor a nulo.
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Figura B.21: Localizag¢ao da estacao de
Figura B.20: Percurso efetuado na via- fim da viagem com inicio na estacgao
gem com inicio na estagao 110. 110.

Utilizando os atributos da data de inicio e data de fim, que contém informacao relativa-
mente a data e hora a que uma viagem comegou e terminou, respetivamente, procedeu-se
ao calculo da duracao das viagens efetuando a diferenca entre os atributos referidos. Ana-
lisando os resultados obtidos, constatou-se que existiam o que permitiu determinar a
existéncia de duragoes negativas nas viagens (viagens com duracao de -1 minuto). Neste
caso, o atributo relativo a duracgao das viagens nao apresenta muito interesse, no entanto,
podera averiguar-se a razao pela qual estas viagens apresentam estes valores, verificando

se é necessaria a remocao destas linhas dos dados.

o atributo relativo a duracao da viagem foi calculado no formato HH:MM:SS, sendo
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Figura B.23: Localizagao da estagao de
Figura B.22: Percurso efetuado na via- fim da viagem com inicio na estagao
gem com inicio na estagao 474. 474.

possivel observar a sua distribuigao na figura B.24 constatar que a maioria das viagens
teve uma duragao entre 0 segundos e 09:59 minutos e 25% das viagens tiveram duragao
compreendida entre 10 e 19:59 minutos. Existem algumas viagens com durac¢ao muito
elevada, supondo-se que nao tenha sido entregue logo a bicicleta de imediato. No caso das
viagens em que o atributo da distancia ndo é nulo verifica-se que as viagens de duragao
elevada também apresentam distancias muito elevadas, o que corrobora a teoria de que o
cliente ficou com a bicicleta na sua posse durante aquele tempo. Como tal, essas viagens
serao mantidas nos dados. No que diz respeito as viagens com duragao negativa, existem
viagens em que a estagao de inicio e de fim sao iguais e casos em que estas sao diferentes,
o que podera indicar que as datas de inicio e fim se encontram incorretas, embora nao
haja informacao relativamente a forma de recolha destes valores de data e hora. Para

efeitos de analise dos dados, estas 3782 viagens foram removidas dos dados.

Distribuigao da duragao das viagens

nero de Registos

% 0.11% 0.09% 0.07% 0.05% 0.04% 0.04% 0.04% 0.03% 0.03% 0.02% 0.02% 0.02% 0.01% 0.05% 0.03% 0.02% 0.01% 0.01% 0.01% 0.01% 0.01% 0.00%
7 en s o ms w20 w130 ws e ¥ om0 o e 2 s e w8 »

Figura B.24: Distribuicao da duragao das viagens em formato HH:MM:SS.

Os dados relativos as viagens apenas contém os identificadores das estagoes onde uma

viagem teve o seu inicio e fim, ndo havendo informacao relativa a localizacao das estagoes.
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Uma vez que foi construido um conjunto de dados contendo os identificadores das
estagoes e respetiva localizacao em WKB, WKT, latitude e longitude, também seria apro-
priado utiliza-lo para agregar aos dados das viagens. No entanto, aquando da operagao
de join, constatou-se que nao havia informacgao relativa a algumas estagées. Como tal,
foi necessario adicionar essa informacao ao ficheiro original, consultando-se o website da
Gira de forma a verificar a localizacao das estagoes que faltam. No entanto, algumas das

estagOes nao se encontravam visiveis no website e, como tal, nao foi possivel obter essa

informacao.
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No ambito desta dissertagao foram facultados, pelo LxDataLab (Camara Municipal de
Lisboa), varios conjuntos de dados de cariz meteoroldgico, de forma a serem utilizados
na mesma.

Estes dados meteoroldgicos sao provenientes do IPMA, sendo compostos por seis fi-
cheiros de formato .xlsx com informacgao relativa a humidade média do ar, precipitagao
total, radiagao solar, temperatura média do ar, intensidade média do vento e rumo médio
do vento.

Para que seja possivel compreender os dados, é necessario efetuar uma analise explo-
ratéria dos mesmos e, de seguida, analisar a sua qualidade.

Para proceder a analise dos dados, utilizou-se a metodologia CRISP-DM, de forma a
abordar de forma mais estruturada este processo, sendo que a fase levada a cabo consiste
na de Compreensao dos Dados, que inclui a Descricao, Exploragao e Verificagao da Quali-
dade dos Dados.

O presente relatdrio encontra-se dividido em quatro sec¢oes: na primeira seccao sera
elaborada a descricao dos dados, de seguida sera efetuada a exploragao de dados, a ter-
ceira sec¢ao sera para a qualidade de dados e, finalmente, a Gltima secgao ira tratar da
preparacao de dados. Na sec¢ao de Descri¢ao dos dados é efetuada a descrigao geral dos
seis conjuntos de dados meteorologicos, indicando os atributos presentes em cada con-
junto de dados, o tipo de dados e as unidades de cada atributo. Nesta fase também é feita
uma exploracgao relativa as estagdoes meteorologicas que foi necessaria a compreensao dos
dados, na qual é feita a descri¢ao das estagoes, bem como da sua localizagao.

A analise foi levada a cabo utilizando o Tableau Prep Builder, de forma a ter uma ideia
geral dos mesmos, o Tableau, para construir visualizagoes que possibilitem a compreensao

dos dados e recorrendo a linguagem Python, de forma a fazer operacoes sobre os dados.
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C.1 Descricao dos Dados

Os dados provenientes do IPMA sao compostos por seis ficheiros de formato .xlsx com
informagao relativa a humidade média do ar, precipitagao total, radiagao solar, tempera-
tura média do ar, intensidade média do vento e rumo médio do vento no ano de 2018
numa granularidade temporal horaria.

Apbs consultar cada conjunto de dados, constatou-se que todos apresentam os mes-
mos atributos, que podem ser consultados na tabela C.1. Estes sao Ano, Més, Dia e Hora,
que apresentam informagao relativa a data e hora em que a leitura foi efetuada e os atri-
butos 535, 579 e 762 dizem respeito aos valores medidos para cada estacao, sendo que
cada nimero diz respeito a uma estagao meteoroldgica existente em Lisboa.

Uma vez que nao havia informacao disponivel no que diz respeito as unidades de
cada atributo recorreu-se ao website do IPMA! para averiguar as mesmas, que podem ser
consultadas na tabela C.2. A Humidade do Ar é medida em percentagem, a precipitacao
em mm, a radiacio solar é medida em W/m?, a temperatura em graus centigrados, o rumo

do vento encontra-se em graus e a intensidade do vento em m/s.

Atributo Tipo de Dados Descricao
Ano Numérico Ano no qual foi efetuada a leitura
Meés Numérico Meés no qual foi efetuada a leitura
Dia Numérico Dia no qual foi efetuada a leitura
Hora Numérico Hora na qual foi efetuada a leitura
535 Numérico Valor medido na estagao 535
579 Numérico Valor medido na estacao 579
762 Numérico Valor medido na estacao 762

Tabela C.1: Descri¢ao dos conjuntos de dados da meteorologia.

Atributo Unidades
Humidade do Ar %
Precipitagao mm
Radiacgao Solar W/m?
Temperatura °C
Rumo do Vento ° (graus)
Intensidade do Vento m/s

Tabela C.2: Descri¢ao das unidades de cada tipo de dados da meteorologia.

As leituras que constam de cada conjunto de dados sado respetivas a trés estagoes
meteorolodgicas de Lisboa, que se podem observar na Tabela C.3 e cuja localizagao pode
ser observada na figura C.1. Uma vez que nao havia informacao relativamente ao que
cada coluna significava, de forma a perceber que era referente a estacoes meteoroldgicas,

foi necessario consultar o website do IPMA?, do qual se retirou a informacao presente

Thttps://www.ipma.pt/pt/otempo/prev.localidade.hora/, Consultado em 22/08/2020
Zhttps://www.ipma.pt/pt/enciclopedia/redes.observacao/meteo/index.jsp, Consultado a 20/08/2020.
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Nome Nimero Tipo Latitude Longitude Altitude Municipio Inicio de Funcionamento
Estacao Automatica

Lisboa / Geofisico 535 Principal (EMA 1) 38,719 -9,149 77 Lisboa 12-07-1999
Lisboa - Gago Estacdo Automatica .
Coutinho 579 Principal (EMA I) 38,766 -9,127 104 Lisboa 01-01-1996
Lisboa - Tapada Estacao Automatica .
da Ajuda 762 Climatoldgica (EMA II) 38,709 -9,182 62 Lisboa 06-03-2009

Tabela C.3: Estagdes meteoroldgicas de Lisboa e respetiva informacao.

na tabela referida anteriormente. Estas medi¢oes foram feitas no periodo entre a meia
noite de 1 de janeiro de 2018 e as 23:00 de 31 de janeiro de 2018 nas trés Estagoes
Meteorolodgicas existentes em Lisboa, sendo de granularidade temporal horaria.

De forma a ser possivel proceder a analise exploratéria dos dados, bem como da
qualidade dos mesmos, os atributos Ano, Més, Dia e Hora foram unidos de forma a ficarem
num formato Data e Hora (DD/MM/YYY HH:00), tendo sido adicionada esta nova coluna

a cada um dos conjuntos de dados em analise.

Pontinha
[

(o] (iee) ) Lisboa - Gago Coutinho
579

(7))

®
Lisboa/Geofisico
(e 535

Lisboa - Taf®da da Ajuda Vishaa
2020 May bo = ::.“TVS\\Erl"'? 762

Figura C.1: Estacoes Meteorologicas em Lisboa em 2018.

C.2 Exploracao dos Dados

C.2.1 Precipitacao

O primeiro diz respeito a precipitacao total, contendo 8760 registos ao longo do intervalo
temporal referido acima, para cada uma das trés estagoes meteoroldgicas. Constatou-se a
existéncia de 2 registos duplicados nos dados para cada estacao no dia 25 de margo as 2
da manha, cujos valores podem ser consultados na tabela C.4.

Para além disso, foram ainda observados registos cujo valor era -990, indicando uma
falha na leitura ou a ocorréncia de outro problema que originou falhas na recolha de
medig¢oes. Este evento ocorreu nas trés estagoes, havendo um nimero mais elevado destes
valores na estagao 762, como é possivel consultar na tabela C.5. As medi¢oes de valor

-990 relativas a Estagdo 535 ocorreram no dia 8 de outubro entre as 9 e as 11 horas, para
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Timestamp Estacao 535 Estacao 579 Estacao 762
25/03/2018 02:00:00 ;’ 0 0

Tabela C.4: Valores dos registos duplicados presentes nos dados relativos a precipitagao.

a Estacao 579 tiveram lugar no dia 18 de maio entre as 10 e as 12 horas, bem como no dia
20 de setembro pelas 14 horas. No caso da Estagao 762, ocorreram ao longo do ano nos
meses de fevereiro, abril, julho, agosto, setembro e dezembro, como é possivel observar
na Figura C.2. Nesta encontra-se representado um heatmap no qual as linhas sao os meses
e as colunas sao os dias e a cor mapeia o numero de registo invalidos num dado dia.
A auséncia de cor representa a inexisténcia de valores invalidos. Outra irregularidade
detetada nos dados foi a inexisténcia de registos relativos a 25 de mar¢o de 2018 a 1 da

manha para as trés estagoes.

Estacao 535 Estacao 579 Estacao 762
3 4 515

Tabela C.5: Contagem de registos com valor -990 para cada estagao meteorologica relati-
vamente a precipitagao.

Distribuicdo Temporal dos valores invélidos (-990) medidos para a Precipitacdo na Estagao 762
(Lisboa/Gago Coutinho)
1 2 3 4 5 6 10 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
f

Figura C.2: Distribui¢ao temporal dos valores invalidos (-990) medidos para a precipita-
¢ao na Estacao 762 em 2018.

Os valores -990 foram filtrados antes de proceder a analise da distribuigao da preci-
pitacao, cujos histogramas podem ser consultados nas figuras C.3, C.4 e C.5. Estes sao
representativos dos valores de precipitagao (mm) para cada uma da estagcdes meteoroldgi-
cas de Lisboa no ano de 2018, cujo eixo representando o numero de registos é logaritmico
devido ao elevado nimero de registos de valor zero (correspondentes a auséncia de preci-
pitagao).

Observando a distribuicao da precipitagao total medida em cada uma das Estagoes
verifica-se que esta é semelhante nas trés estagoes de Lisboa, sendo enviesada para a
esquerda. havendo apenas alguma varia¢ao nas medigoes

Na figura C.6 é possivel observar a distribuicao temporal da precipitacao total ao
longo do ano de 2018 para as trés estagoes meteorologicas, verificando-se que mesmo ao
longo do ano as medigoes de precipitacao sao semelhantes independentemente da estacao

na qual foram efetuadas as medicoes.
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Distribuicao da Precipitacdo na Estagao 535 (Lisboa/Geofisico)

Nimero de Registos

20
10 -
N « “
o 1 2z 3 4 s & 7 8 9 10 1 @ 15

prec

Figura C.3: Distribui¢ao da Precipitacao para a Estacao 535 em 2018.
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Figura C.4: Distribuicao da Precipitagao para a Estacao 579 em 2018.
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Figura C.5: Distribui¢ao da Precipitacao para a Estacao 762 em 2018.

171



APENDICE C. RELATORIO DE ANALISE DOS DADOS IPMA

Precipitagdo Total nas Estacdes Meteoroldgicas de Lisboa

Figura C.6: Distribuicao Temporal da Precipitacao Total para as Estacoes Meteoroldgicas
de Lisboa.

C.2.2 Humidade

Os dados relativos a humidade contém 8760 registos, tendo sido registados valores de
humidade (%) nas trés estagoes meteorologicas mencionadas anteriormente.

A semelhanga dos dados da precipitagao, também neste caso foram detetados 2 regis-
tos duplicados no dia 25 de marco pelas 2 da manha, bem como valores iguais a -990,
significando falhas na leitura dos valores. Foi ainda detetada a inexisténcia de um registo
relativo a 25 de marco de 2018 a 1 da manha.

As tabelas C.6 e C.7 mostram, respetivamente, os registos duplicados e o numero de
registos onde houve uma falha na leitura. No que diz respeito aos registos de valor -990
verifica-se que existem apenas 2 registos com este valor para as Estagoes 535 e 579, mas
existem 451 no caso da Estacao 762. No caso da estacao 535 os registos de valor -990
ocorreram a 8 de outubro as 9 e 10 horas, para a estagao 579 ocorreram a 18 de maio as 11
horas e a 20 de setembro as 14 horas e, finalmente, é possivel observar através da figura
C.7 que, para a estagao 762, os registos com este valor ocorreram entre 14 de agosto e 31

de agosto e entre 1 e 6 de setembro.

Timestamp Estacao 535 Estag¢ao 579 Estacao 762
96 94 93
98 95 96

25/03/2018 02:00:00

Tabela C.6: Valores dos registos duplicados presentes nos dados relativos a precipitagao.

Estacao 535 Estacao 579 Estacao 762
2 2 451

Tabela C.7: Contagem de registos com valor -990 para cada estagdo meteorologica relati-
vamente a Humidade.

De forma a observar a distribui¢ao da percentagem de humidade para cada estagao
forma efetuados trés histogramas (Figuras C.8, C.9, C.10), sendo possivel verificar que

a distribuicao da humidade nestas trés estagoes é semelhante e mais enviesada para a
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Distribuigdo Temporal dos valores invalidos (-990) medidos para a Precipitagdo na Estacado 762
(Lisboa/Gago Coutinho)
12 3 4 5 6 14 15 16 17 18 10 20 21 22 23 24 25 2 27 28 29 30 31
August B4 2 o0 24 24 o4 26 24 1 24 24 24 24 2
September

Nimero de Valore...
B
1 24

Figura C.7: Distribuigao temporal dos valores invéalidos (-990) medidos para a humidade
na Estacao 762 em 2018.

direita com a maioria dos registos a apresentar uma percentagem de humidade superior
a 50%.

Distribuicdo da Humidade na Estagao 535 (Lisboa/Geofisico)

1,100

2007
I I m

Humidade 535 (bin)

Count of 535

Figura C.8: Distribui¢ao da Humidade para a Estacao 535 em 2018.

Distribui¢&o da Precipitagao na Estagao 579 (Lisboa/Tapada da Ajuda)

1320

Countof 579
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Figura C.9: Distribui¢ao da Humidade para a Estacao 579 em 2018.

Na figura C.11 é ainda possivel observar a distribui¢ao temporal da percentagem
de humidade ao longo do ano de 2018 para as trés estacoes, apos filtragem dos valores
invalidos, sendo que é evidente que os valores de humidade registados ao longo do ano
sao semelhantes para as trés estacoes.
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Distribuig&o da Precipitagdo na Estagdo 762 (Lisboa/Gago Coutinho)
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Figura C.10: Distribuicao da Humidade para a Estacao 762 em 2018.
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Figura C.11: Distribuigdo Temporal da Humidade para as Estagoes Meteoroldgicas de
Lisboa.

C.2.3 Radiagao

Os valores de radiacao foram medidos no intervalo temporal referido acima, existindo
8760 registos.

Tal como nos atributos analisados anteriormente, também existem 2 registos duplica-
dos no dia 25 de margo as 2 da manha (Tabela C.8.

Para além disso, constatou-se que a estagao 535 apenas apresenta valores invalidos
(-990) para a radiagao, o que pode ser devido a uma falha ou a propria estacao podera
nao dispor do equipamento para efetuar este tipo de medigdo. Na estagdo 762 também
existem 468 valores invalidos, o que é uma quantidade consideravel, sendo que quase a
totalidade destas falhas ocorreram no més de setembro. Estes valores podem ser consul-
tados na Tabela C.9. No que diz respeito a distribui¢ao temporal dos valores invalidos
relativos a Estacdo 579, estes ocorreram a 9 de maio as 13 horas, 18 de maio entre as 10 e
as 12 horas, a 22 de maio as 11 horas e a 20 de setembro as 14 horas. Uma vez que existem
muitos valores invalidos relativos a estagao 762, foi elaborado um heatmap (Figura C.12
cujas linhas representam os meses, as colunas representam os dias e cada célula tem uma
cor de acordo com o nimero de registos cujo valor é invalido para cada dia de cada més,

sendo possivel averiguar que a maioria dos valores invalidos ocorreram entre 14 de agosto
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e 6 de setembro, tendo havido ainda um valor invalido em fevereiro, maio e julho.
Foi ainda detetada a inexisténcia de um registo relativo a 25 de marco de 2018 a 1 da

manha.

Timestamp Estacao 535 Estacao 579 Estacao 762
25/03/2018 02:00:00 -990 0 0

Tabela C.8: Valores dos registos duplicados presentes nos dados relativos a radiacao.

Estacao 535 Estacao 579 Estacao 762
8760 6 468

Tabela C.9: Contagem de registos com valor -990 para cada estagao meteorologica relati-
vamente a radiagao.

Distribuicao Temporal dos valores invélidos (-990) medidos para a Radiagao na Estagao 762
(Lisboa/Gago Coutinho)
1 2 3 4 5 6 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
1

February
May 1

Figura C.12: Distribuicao temporal dos valores invalidos (-990) medidos para a radiagao
na Estacao 762 em 2018.

Relativamente aos valores invalidos observados na Esta¢ao 579 ocorreram a 9 de maio
pelas 13 horas, 18 de maio as 10 horas, 22 de maio as 11 horas e 20 de setembro as 14
horas. No caso da Estacdo 762 ocorreram a 20 de fevereiro a 1 da manha, 24 de Maio
as 9 horas, 29 de julho as 14 horas e, finalmente, entre 14 de agosto as 17 horas e 6 de
setembro as 16 horas.

De forma a analisar a distribui¢ao da radiacao foram filtrados todos os valores invali-
dos, sendo que esta pode ser observada nas Figuras C.13 e C.14 é possivel observar a dis-
tribuicao dos valores de radiacao para as Estacoes 579 e 762, sendo notdria a semelhanca
de distribuicao destas duas estagoes. Apesar de haverem muitos valores de radiagao entre
0 e 200, para valores superiores a este existe um numero de registos semelhante para cada
intervalo.

Na figura C.15 é ainda possivel observar a distribui¢ao temporal da da quantidade de
radiagao ao longo do ano de 2018 para as estagoes 579 e 762, ap6s filtragem dos valores
invalidos. A estacao 535 nao foi incluida por ter apenas valores invalidos. Observando
a figura, é notoria a semelhanca dos valores da percentagem de humidade registados ao

longo do ano para ambas as estagoes.
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Distribuigao da Radiagdo na Estagéo 579 (Lisboa/Tapada da Ajuda)
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Figura C.13: Distribuicao da Radiacao para a Estacao 579 em 2018.
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Figura C.14: Distribuicao da Radiacao para a Estacao 762 em 2018.
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Figura C.15: Distribuicao Temporal da Radiacao para as estagdoes meteoroldgicas de Lis-
boa em 2018.
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C.2.4 Temperatura

Existem 8760 registos relativos a temperatura no ano de 2018, tendo sido medidos nas
trés estacoes meteorologicas de Lisboa. Foram encontrados dois registos duplicados, cujos
detalhes podem ser consultados na tabela C.10, bem como registos com um valor de -990
indicando uma falha nas leituras, sendo que este nimero varia para cada estagao, podendo

ser consultado na Tabela C.11.

Timestamp Estacao 535 Estag¢ao 579 Estacao 762
11 10,3 10,8
12,1 11,5 11,8

25/03/2018 02:00:00

Tabela C.10: Valores dos registos duplicados presentes nos dados relativos a temperatura.

Estacao 535 Estacao 579 Estacao 762
2 2 451

Tabela C.11: Contagem de registos com valor -990 para cada estacao meteorologica relati-
vamente a temperatura.

Os valores invalidos registados na Estacao 535 ocorreram a 8 de outubro as 9 e 10
horas e na Estagao 579 ocorreram dia 8 de maio pelas 11 horas e 20 de setembro pelas 14
horas. No caso da Estacao 762 os valores invalidos ocorreram de forma intermitente entre
14 de agosto e 6 de setembro, podendo observar-se com maior detalhe na visualizagao da
figura C.16.

Figura C.16: Distribui¢ao temporal dos valores invalidos (-990) medidos para a tempera-
tura na Estacao 762 em 2018.

Esta visualizagao é um heatmap representativo dos Meses e Dias nos quais a medigao
foi invalida (valor de -990), sendo que a cor mapeia a contagem de registos invalidos
medidos para cada dia. Um valor de 24 registos invalidos significa que todas as leituras
efetuadas nesse dia desse més foram invalidas. Como referido anteriormente verifica-se
que as leituras invalidas ocorreram todas nos meses de agosto e setembro, sendo que, de
16 a 22 de agosto, de 27 a 31 de agosto e em 4 e 5 de setembro todos os registos foram
invalidos.

Analisando a distribuicao da temperatura apos a remocao dos valores invalidos dete-
tados é possivel (Figuras C.17, C.18, C.19, verifica-se que esta é semelhante para as trés
estagoes, sendo enviesada para a esquerda, havendo uma maior quantidade de registos
abaixo dos 25°C, sendo que a maioria dos registos se encontra no intervalo entre 10 e 25

°C em todas as estacoes.
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Histograma da Temperatura na Estag&o 535 (Lisboa/Geofisico)
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Figura C.17: Distribuicao da Temperatura para a Estacao 535 em 2018.
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Figura C.18: Distribuicao da Temperatura para a Estacao 579 em 2018.
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Figura C.19: Distribuicao da Temperatura para a Estacao 762 em 2018.
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Na figura C.20 é possivel observar a distribui¢ao temporal da temperatura ao longo
do ano de 2018 para as trés estacgoes, verificando-se que as medicoes efetuadas por cada
estacdo foram muito semelhantes ao longo de todo o ano. E evidente que nos meses
de janeiro, fevereiro, mar¢o, novembro e dezembro as temperaturas registadas foram
menores, na ordem 5 a 17 °C, enquanto que a partir de abril se da um aumento gradual
da mesma, até agosto, quando se da um pico na ordem dos 40 a 45 °C, havendo de novo
uma descida gradual nos meses de setembro e outubro para temperaturas na ordem dos
20 a 35°C.

emperatura para as Estagdes Meteoroldgicas em Lisboa
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Figura C.20: Distribuicao Temporal da Temperatura para todas as estacdes em 2018.

C.2.5 Vento (Intensidade)

Relativamente a intensidade do vento, existem 8760 registos para cada estagao, tendo
sido observados 2 registos duplicados (C.12). Para além disto, verificou-se a existéncia de
registos cujo valor é de -990 para as trés estagoes, bem como registos de valor nulo para a

estacao meteorologica 535 (Tabela C.13).

Timestamp Estacao 535 Estacao 579 Estacao 762
-990 4 3,1
25/03/2018 02:00:00 5,9 41

Tabela C.12: Valores dos registos duplicados presentes nos dados relativos a intensidade
do vento.

Valores Estacao 535 Estacao 579 Estacao 762
-990 8378 72 451
Nulos 343 0 0

Tabela C.13: Contagem de registos com valor -990 e nulo para cada estagao meteorologica
relativamente a intensidade do vento.

De forma a observar a distribuicdo dos valores invalidos e nulos foi criada a visua-

lizacao da figura C.21, um heatmap no qual as linhas representam os meses, as colunas
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representam os dias e, em cada dia, a cor representa o numero de registos cujo valor é
nulo (caso tenha um asterisco) ou invalido. Observando o heatmap é possivel perceber os
valores validos e nulos foram registados entre 21 de maio e 7 de junho (apresentao * e é
menor de 24) e que os valores invalidos registados ocorreram todos antes e depois deste
intervalo temporal.

Foi elaborado o mesmo heatmap para representar os 451 valores invalidos referentes a
estacao 762, sendo possivel consultar o mesmo na figura C.22. No caso da estagao 579, os
valores invalidos ocorreram entre os dias 18 e 21 de Maio.

Distribuicdo Temporal dos valores invalidos (-990) e nulos (Null) medidos para a Intensidade do Vento
na Estagao 535 (Lisboa/Geofisico)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

January 2 2 24 24 24 24
February
March
April
May
June
July 24 24 24 24 24 24 24 2 2 24 24 2 24 2 24 2 2 24
August 24 24 2 2 2: 2 2 22 24
September [ 24 2 24 24 2 24 24 24 24
October 2 24 24 2 21 2 2 21 2 24 24 22 24
November [l 22 24

December

Figura C.21: Contagem dos valores invalidos e nulos para cada més e dia na estagao 535
ao longo do ano de 2018. As células que apresentam (*) representam valores nulos, as
restantes sao valores invalidos.

Distribuicdo Temporal dos valores invalidos (-990) medidos para a Intensidade do Vento na Estag&o 762
(Lisboa/Gago Coutinho)

1 2 3 4 5 6 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
24 24 24 24 24 24 1 24 24 24 24 24

August 4 24
September [0 24

Contagem de Valo.

1 24

Figura C.22: Contagem dos valores invalidos e nulos para cada més e dia na estagao 762
ao longo do ano de 2018.

Para observar a distribui¢ao da Intensidade do Vento relativa as trés estagdes meteoro-
logicas nao foram tidos em conta os valores invalidos nem nulos, sendo possivel consultar
a distribui¢do mencionada nas figuras C.23, C.24, C.25.

A distribuicao da intensidade do vento é enviesada para a esquerda no caso de todas
as estacOes, embora a quantidade de registos em cada bin nao seja semelhante entre elas.
A distribuicao observada para os valores referentes a Estacao 535 sao os que mais diferem,
provavelmente devido ao facto de haverem muito poucos registos validos medidos nessa
estacao.

Na figura C.26 é possivel observar a distribui¢ao temporal da intensidade do vento
para todas as estagdes no ano de 2018, sendo notodria a escassez de registos relativos a
estacao 535. Para as duas estacOes restantes, os valores da intensidade do vento medidos
foram semelhantes, embora tenham sido medidos valores superiores da intensidade na

estacdo 762 do que na estacao 579, o que também ¢é corroborado pelos histogramas, nos
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Histograma da Intensidade do Vento para a Estacdo 535 (Lisboa/Geofisico)
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Figura C.23: Distribuicao da Intensidade do Vento para a Estacao 535 em 2018.

Histograma da Intensidade do Vento na Estacao 579 (Lisboa/Tapada da Ajuda)

1551
1267

(mfs)

Figura C.24: Distribui¢do da Intensidade do Vento para a Estacao 579 em 2018.
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Figura C.25: Distribuicao da Intensidade do Vento para a Estacao 762 em 2018.
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quais o valores maximos de intensidade medidos foram 8 e 11, havendo ainda cerca de

65 valores acima de 9.0 m/s relativo a estacao 579.

Intensidade do Vento para as Estagdes Meteoroldgicas de Lisboa
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Figura C.26: Distribuicao Temporal da Intensidade do Vento para todas as estagoes no
ano de 2018.

C.2.6 Vento (Diregao)

Existem 8760 registos para cada estagao relativos a diregao do vento em graus. A seme-
lhan¢a dos conjuntos de dados analisados anteriormente, também se verificou a existéncia
de dois registos duplicados no dia 25 de margo de 2018 pelas 2 da manha, cujos valores

da direcao do vento podem ser consultados na Tabela C.14.

Timestamp Estacao 535 Estag¢ao 579 Estacao 762
-990 240 -990
257

25/03/2018 02:00:00

Tabela C.14: Valores dos registos duplicados presentes nos dados relativos a diregao do
vento.

Para além disso, verificou-se que 100% dos valores da direcao do vento relativos a
Estagao 762 e 96% dos valores na Estagao 535 sao -990, podendo significar que houveram
problemas na leitura dos valores na Estacao 535 e que nao se efetua este tipo de leitura
na Estacao 762. Na estagao 579, apenas 0.84% (74 registos) dos registos correspondem ao

valor -990. Esta informagao pode ser consultada na Tabela C.15.

Estacao 535 Estacao 579 Estacao 762
8378 74 8760

Tabela C.15: Contagem de registos com valor invalido (-990) para cada estagao meteoro-
logica relativamente a dire¢ao do vento.

Relativamente a distribui¢ao temporal dos valores invalidos encontrados nos dados,
no que diz respeito a estacao 535 estes encontram-se distribuidos entre 1 de janeiro e 21

de maio e entre 6 de junho e 31 de dezembro, como se pode observar na figura C.27. Na
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estacdo 579 os valores invalidos ocorreram entre 18 de maio as 10 horas e 21 de maio as
11 horas.

Distribuigdo Temporal dos valores invalidos (-990) medidos para a Diregdo do Vento na Estagdo 535
(Lisboa/Geofisico)

January 24 24 24 24 2 24 24 24 24 2 2424 24 2
February
March
April
May
June

December [
Nimero de Regist..
-

12 24

Figura C.27: Contagem dos valores invalidos para cada més e dia na estagao 535 ao longo
do ano de 2018.

Devido ao referido anteriormente, apenas sera analisada a distribui¢ao da direcao
do vento para as Estacoes 535 e 579 ap6s uma filtragem dos valores -990. A direcao do
vento encontra-se em graus, compreendida entre 0 e 360°, sendo possivel observar a sua
distribuicao nas figuras C.28 e C.29. Uma vez que estes valores correspondem a pontos
cardeais (Norte, Sul, Este e Oeste) e pontos colaterais (Noroeste, Nordeste, Sudoeste e
Sudeste), foram elaboradas visualizagoes onde os valores da dire¢ao do vento em graus
foram divididos em classes correspondentes aos mesmos (Figuras C.30 e C.31).

E notério que a distribuicao da diregdo do vento nao é semelhante na Estacdes em
causa, o que podera também ser devido ao facto de, no caso da Estagao 535 haverem

muito poucos registos.

Histograma do Rumo do Vento para a Eslaggo 535 (Lisboa/Geof fsico) Histagrama do Rumo do Venlo niz Estagdo 579 (Lisboa/ Tapada dz Ajuda)

Figura C.28: Distribui¢ao da Direcao do  Figura C.29: Distribui¢ao da Direcao do
Vento para a Estacao 535 em 2018. Vento para a Estacao 579 em 2018.

Observando a figura C.32, verifica-se que os registos relativos a Estagao 535 foram
entre 21 de maio e 6 de junho. Relativamente a Estacao 579, os registos estao compreen-
didos entre 1 de janeiro e 31 de dezembro de 2018, sendo que as leituras em falta foram

entre 18 e 21 de maio pelas 10 e 11 da manha, respetivamente.

C.3 Qualidade dos Dados

Apos a descricao e exploragao dos dados meteorologicos verificou-se a existéncia de al-
guns problemas relativamente a sua qualidade no que diz respeito a valores invalidos,

nulos e duplicados.
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Distribuigzo da Diregzo do Vento para a Estacao 535 (Lisboa/Geofis Distrib o Vento na Estacao 579 (Lisboa/Tapada da Ajuda)

Figura C.30: Distribui¢ao da Direcao do  Figura C.31: Distribui¢ao da Direcao do
Vento de acordo com os pontos cardeais Vento de acordo com os pontos cardeais
e colaterais para a Estagao 535 em 2018. e colaterais para a Estagcao 579 em 2018.

Rumo do Vento para as Estagdes Meteoroldgicas de Lisboa

Figura C.32: Distribuicao Temporal da Diregao do Vento para as Estagdoes Meteoroldgicas
de Lisboa no ano de 2018.

Em todos o conjuntos de dados meteorologicos foi verificada a existéncia de valores
duplicados no dia 25 de marco pelas 2 da manha. Esta linha duplicada em todos os fi-
cheiros deve-se a mudanca de hora que, em 2018, ocorreu dia 25 de marco a 1 da manha,
sendo que nessa altura o fuso horario adiantou uma hora, o que podera ter originado
este erro nos dados. Verificou-se, no entanto, que nao ocorreu o mesmo no dia 28 de
outubro quando o fuso horario mudou novamente. Estes registos duplicados tém como
consequéncia a inexisténcia de um registo referente a 1 hora da manha do mesmo dia,
razao pela qual a hora da primeira linha relativa ao duplicado sera modificada de 2 horas
para 1 hora, eliminando simultaneamente o duplicado e colmatando a falta de registos
para a 1 da manha do dia 25 de margo.

Foram observados valores invalidos em todos os conjuntos de dados, sendo que este
valor varia de estagdo para estacao e em cada conjunto de dados. No caso da precipitacao
verificou-se que haviam apenas 3 e 4 valores invalidos nas estacoes 535 e 579, respeti-
vamente, e 515 valores invalidos para a estacao 762. No conjunto de dados relativo a
humidade houveram mais valores invalidos para a estacao 762 (451 valores invalidos),
do que no caso das estagdes 535 e 579 (2 para ambas). Para a radiacao, a estagao 535
apenas continha valores invalidos, a estagao 579 continha 6 valores invalidos e a estacao

762 continha 468 valores invalidos. No que diz respeito a temperatura, houveram poucos
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valores invalidos: 2 nas esta¢des 535 e 579 e 451 valores invalidos para a estagao 762.
Nos dados relativos a intensidade do vento a estagao 535 apresentou quase a totalidade
dos valores invalidos ou nulos (mais concretamente 8378 valores invalidos e 343 valores
nulos dos 8760 totais presentes no conjunto de dados). O conjunto de dados relativos
a direcao do vento foi o que apresentou mais valores invalidos, sendo que nao haviam
dados validos relativos a estacao 762, existiam 8378 valores invalidos para a estacao 535
e 74 valores invalidos para a estagao 579.

Devido a quantidade de valores nulos e invalidos, bem como ao facto dos dados nao
apresentarem muitas diferencas entre as estacoes, o conjunto de dados final ira conter,
para cada atributo, a média dos valores de todas as estacoes, de forma a que nao hajam
valores nulos ou invalidos no conjunto de dados final. Tal sera possivel, uma vez que em
nenhum dos conjuntos de dados existem valores invalidos ou nulos em simultaneo nas

trés estacoes.

C.4 Preparacao dos Dados

Nesta fase de preparacao dos dados ira ser levada a cabo a selecao e limpeza dos dados,
tendo por base a analise efetuada nas fases anteriores de descri¢ao, exploracao e analise
da qualidade dos dados.

Os dados selecionados correspondem ao periodo completo relativo ao ano de 2018,
visto que é esse o periodo de interesse para a analise que se pretende levar a cabo nesta
dissertacao.

Foi tomada a decisao de, para cada conjunto de dados, efetuar a média dos valores
medidos para as trés estacdes (ou duas, nos casos em que uma das estacdes nao apre-
senta valores validos) devido a existéncia de valores invalidos em todas as estacdes. Desta
forma, evita-se a utilizagao de técnicas de interpolagao para preencher os dados e, para
além disso, como ja foi referido, no geral, os valores sao semelhantes nas trés estagoes, o
que significa que nao existe interesse em manter dados referentes as mesmas.

Uma vez que os dados meteoroldgicos vao ser utilizados como dados auxiliares aos
dados das estagdes Gira, poderia ser interessante escolher a estagao meteorologica da qual
se utiliza os dados de acordo com a estacao Gira a analisar (de acordo com a proximidade
entre estas), no entanto, como os dados sao semelhantes entre as estagdes, tal nao apre-
senta nenhuma vantagem, sendo melhor criar apenas uma coluna que represente cada
atributo computando a média dos valores das estagoes existentes. Para além disso, a area
de Lisboa é relativamente pequena, o que também pode ser uma razao para a semelhanca
entre os valores das estagoes meteorologicas.

Desta forma, o conjunto de dados final ira conter uma coluna representativa da data
e hora (DD/MM/YYYY HH:00) e mais seis colunas, sendo que cada uma sera represen-
tativa da média dos seguintes atributos: Humidade do Ar, Precipitacao, Radiacao Solar,
Temperatura, Rumo do Vento e Intensidade do Vento. Os atributos referidos podem ser

visualizados na tabela C.16.
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Atributo Tipo de Dados Descricao Unidades
Timestamp Data/Hora Data e hora do registo DD/MM/YYYY
HH:mm
Humidade Numérico Média da Humidade %
do Ar
Precipitagao Numérico Meédia da Precipitacao mm
Total
Radiac¢ao Solar Numérico Média da Radiacao W/mA2
Solar
Temperatura Numérico Média da Temperatura °C
Rumo Numérico Média do Rumo do o
do Vento Vento
Intensidade Numérico Média da Intensidade m/s
do Vento do Vento

Tabela C.16: Tipo de dados, descri¢ao e unidades dos atributos que irao constar do con-
junto de dados final.

Para obter o conjunto de dados final, eliminou-se primeiramente os duplicados en-
contrados, tendo-se modificado um dos registos para a hora anterior, que estava simulta-
neamente em falta em todos os conjuntos de dados. De seguida, foi calculada, para cada
conjunto de dados, a média tendo em conta os dados das trés estagdes, apds a substitui¢ao
de todos os valores invalidos (-990) por nulos. Desta forma, a média que foi obtida teve
em conta apenas os valores nao nulos. Foi criada uma nova coluna respetiva a média para
cada conjunto de dados e, de seguida, foi efetuada a jun¢ao das mesmas, de forma a ter o
conjunto de dados final, que contém uma coluna relativa a cada atributo e uma relativa
ao timestamp, como foi indicado na tabela C.16.

Este procedimento foi levado a cabo recorrendo a linguagem Python e a bibliotecas
como numpy, pandas e datetime, uma vez que estas sao muito utilizadas para processa-

mento de dados e devido a facilidade de utilizagao.

186



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Siglas
	Introdução
	Contexto e Motivação
	Descrição do Problema
	Contribuições
	Estrutura do Documento

	Trabalho Relacionado e Estado da Arte
	Introdução
	Trabalho Relacionado
	Bicicletas Partilhadas
	Rebalanceamento
	Forecasting da procura de bicicletas
	Clustering em Sistemas de Bicicletas Partilhadas
	Conclusões

	Técnicas de Clustering
	Bipartite Clustering
	Agrupamento Hierárquico
	K-means

	Técnicas de Forecasting
	Métodos de Smoothing
	Long Short Term Memory (LSTM)
	Random Forest (RF)

	Avaliação da Precisão do Forecasting

	Abordagem e Metodologia
	CRISP-DM
	Estudo de Padrões das Viagens e Estações
	Elaboração de Modelos Preditivos
	Avaliação de Resultados
	Tecnologias Utilizadas
	Tableau Prep
	Tableau Desktop
	Diagrams.net
	Python e outras Bibliotecas


	Análise Exploratória de Dados
	Apresentação dos Dados
	Estações Gira
	Viagens Gira
	Dados Meteorológicos

	Agrupamento
	Agrupamento Espacial
	Agrupamento Temporal

	Caracterização Espacial e Temporal das Estações Gira
	Interactive Visualization Modeling Language
	Saldo de Viagens
	Diferença de Bicicletas nas Estações

	Deteção do Rebalanceamento

	Modelos Preditivos
	Dados
	Análise dos Dados
	Construção e Otimização dos modelos
	Naïve Forecasting
	Média Móvel
	Long Short Term Memory (LSTM)

	Resultados
	Análise de Plateaus

	Conclusões e Trabalho Futuro
	Bibliografia
	Relatório de Qualidade de Dados
	Introdução
	Dados das Estações Gira 2018
	Descrição dos Dados
	Exploração dos Dados
	Qualidade dos Dados

	Dados das Viagens Gira 2018
	Descrição dos Dados
	Exploração dos dados
	Qualidade dos Dados


	Processamento dos Dados
	Estações Gira
	Remoção de atributos
	Morada
	Localização das Estações (WKB Geometry)
	Data de update
	Data de início das Estações
	Número de Docas

	Viagens Gira

	Relatório de Análise dos Dados IPMA
	Descrição dos Dados
	Exploração dos Dados
	Precipitação
	Humidade
	Radiação
	Temperatura
	Vento (Intensidade)
	Vento (Direção)

	Qualidade dos Dados
	Preparação dos Dados


