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Resumo

O avanco tecnoldgico e o crescimento populacional dos tdltimos anos trouxe uma alta
demanda por solugoes inteligentes que pudessem melhorar a qualidade de vida da po-
pulacdo. Uma dessas solugoes é o Smart Parking (estacionamentos inteligentes). Esse
conceito integra diferentes areas e tem por objetivo reduzir o fluxo de transito de cidades
por meio da implementacao de sistemas inteligentes, focados no controle e gestao de es-
tacionamentos. O presente trabalho integrou o desenvolvimento de um modelo de Smart
Parking ja estruturado, o qual foi concebido de forma gradual por alunos e professores da
UTFPR e IPB. Propos-se a criacao de uma estrutura de dados que integrasse todos os
modulos do sistema. Além disso, foi proposto um sistema que pudesse auxiliar na tomada
de decisdes do produto, utilizando como base o grande volume de dados gerados por esse
tipo de aplicagao. Com isso, no decorrer do trabalho é apresentado o modelo conceitual
utilizado na integracao dos médulos, seguido de etapas de mineracao e andlise de dados.
Também é abordada a criagao de um modelo para simulagao de dados e a implementacao
de algoritmos de machine learning (K-Means e Random Forest) e deep learning (LSTM)
focados na previsao de demanda de estacionamentos. A aplicacao dos algoritmos mostrou
bons resultados na previsao de demanda, sendo os melhores obtidos pelo Random Forest.
Por fim, é apresentada uma ferramenta modular, que integrou processos de mineracao e
andlise de dados, fornecendo aos gestores um sistema para auxiliar na tomada de decisoes

do produto.

Palavras-chave: Smart Parking, Data Mining, Deep Learning, Business Intelligence.
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Abstract

The technological advance and population growth of the last years brought a high demand
for intelligent solutions that could improve the population’s quality of life. One of these
solutions is Smart Parking. This concept integrates different areas and aims to reduce
the traffic flow of cities through the implementation of intelligent systems, focused on the
control and management of parking lots. The present work integrated the development of
an already structured Smart Parking System, which was conceived gradually by students
and professors from UTFPR and IPB. It was proposed the creation of a data structure that
integrated all the system modules. Moreover, a system that could help in the decision
making process of the product was proposed, using as base the large volume of data
generated by this kind of application. Consequently, the conceptual model used in the
integration of the modules is presented, followed by the data mining and analysis steps.
The creation of a model for data simulation and the implementation of machine learning
(K-Means and Random Forest) and deep learning (LSTM) algorithms, focused on parking
lot demand forecasting are also addressed. The application of the algorithms showed good
results in predicting demand, the best results being obtained by Random Forest. Finally, a
modular tool is presented, which integrated data mining and analysis processes, providing

managers with a system to assist in product decision making.

Keywords: Smart Parking, Data Mining, Deep Learning, Business Intelligence.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo visa apresentar a estrutura do trabalho e o problema levantado na pesquisa,
identificando sua origem e cendrio atual, em seguida contextualizando o ambiente no
qual a proposta foi desenvolvida e finalizando com uma breve abordagem sobre a solucao

proposta.

1.1 Enquadramento

Com o vasto crescimento populacional das ultimas décadas e o potencial de urbanizacao
futuro, estima-se que até 2050, 86% da populacao de paises mais desenvolvidos viverao
em areas urbanas [11]. Esse crescimento populacional produzird um grande impacto
na distribuicdo de servicos comuns das cidades, afetando diretamente setores como o
transporte.

A consequéncia do crescimento do trafego nas cidades é refletida pelo aumento do
nimero e extensao de congestionamentos em grandes centros urbanos, o que reduz o fluxo
de toda a regido e faz com que a populagdo perca cada vez mais tempo no transito.

Um estudo realizado por Guilherme Szczerbacki e Carlos Frickmann [41] apontou
que, no Brasil, o tempo médio de locomocgao diaria da populagao é de 63,08 minutos e,
em grandes centros metropolitanos esse tempo pode chegar a 100 minutos. Além disso,

identificaram que as perdas econdmicas consequentes de problemas na mobilidade urbana



podem chegar a 1,8% do PIB nacional, o que demonstra ser um problema de grande
impacto no pais.

Um dos fatores associados ao congestionamento urbano estd atrelado aos estaciona-
mentos, pois os motoristas fazem rodizios de forma indefinida buscando vagas disponiveis
na sua regiao de interesse, fator esse que contribui para uma maior aglomeracao de carros
nas vias publicas, principalmente em regides centrais [96].

Tendo em vista o problema, uma abordagem comum que vem sendo adotada para
mitigd-lo é a criacao e adogao de Smart Parkings, em portugués estacionamentos inteli-
gentes, que podem ser definidos como: "Uma estratégia de estacionamento que combina
tecnologia e inovagdo humana em um esfor¢o para usar o minimo de recursos possivel -
como combustivel, tempo e espaco - para conseguir estacionamento mais rapido, facil e
denso de veiculos"[90].

O Centro de Investigacdo em Digitalizagdo e Robética (CeDRI) do IPB possui um
trabalho de desenvolvimento de Smart Parking, realizado por alunos e professores, que
acompanha a producao de todos os médulos dessa estrutura, desde seu desenvolvimento
de hardware, até a comunicagao com dispositivos (smartphones) e o tratamento de dados.

O Smart Parking auxilia na reducao do fluxo de transito trazendo uma abordagem
inteligente de controle e manutencao dos espacos de estacionamentos, permitindo que
usuarios possam reservar locais com horas ou dias de antecedéncia, indicando horarios de
entrada e saida. Dessa forma, evita-se a busca por estacionamentos por meio do rodizio
e busca individual por vagas disponiveis, permitindo que os motoristas saiam de sua

residéncia sabendo quando e onde irao estacionar.

1.2 Objetivos

O presente trabalho integra parte do desenvolvimento do produto Smart Parking, tendo
por foco seu médulo de ciéncia de dados, mais especificamente fazendo o uso de tecnologias
de Inteligéncia Artificial (IA), e Data Mining (DM), em portugués mineragao de dados,

focados em Business Intelligence (BI), em portugués inteligéncia de negécios.

2



Dessa maneira, o objetivo desse estudo ¢ a criacao de uma estrutura para realizar
a analise de dados advindos do sistema de Smart Parking e implementar a aplicacao
de técnicas de Machine Learning (ML), em portugués aprendizado de maquina, e Deep
Learning (DL), em portugués aprendizado profundo, sobre os dados para trazer uma maior
percepcao para os donos do produto a fim de os auxiliar no apoio a decisoes relativas ao
seu negbeio.

Assim, esse estudo dispoe-se a elaborar as seguintes atividades no ambito do projeto

Smart Parking:

e Estruturar e integrar os dados utilizados por diferentes moédulos em um padrao tinico

para todo o produto.

e Realizar a mineracao e tratamento dos dados do Smart Parking, tanto em arquivos

quanto na nuvem.

e Desenvolver um modelo de simulacao de dados de estacionamentos que contemple
as variaveis utilizadas no sistema tendo em vista apoiar os testes e validacao do

1mes1mo.

e Elaborar e avaliar desempenho e performance de técnicas de ML e DL para previsao

de dados sobre estacionamentos.

e Desenvolver uma plataforma WEB focada em BI que integre médulos de andlise e
visualizacao de dados, assim como modelos de ML e DL, visando trazer ao gestor
do produto, uma tunica ferramenta que permita desde a identificacdo de padroes
e caracteristicas do estacionamento até a aplicacao de algoritmos de previsoes de

demanda futura.

Os resultados obtidos no decorrer do processo sao a identificacdo de visualizagoes de
dados que permitam auxiliar gestores na tomada de decis@ao de seu produto em diferentes
aspectos. Também estao incluidos a aplicacao de algoritmos de ML e DL focados no
contexto do Smart Parking, trazendo uma solucao que abstrai a complexidade desse tipo

de aplicacao e a torna acessivel de ser realizada por gestores do produto.



1.3 Estrutura do Documento

A estrutura do documento é divida em capitulos, focando-se no capitulo 2 o levantamento
tedrico de solugoes atualmente aplicadas a esse problema, o contexto atual e tecnologias
utilizadas. No capitulo 3 sao abordadas as etapas de definicao de um padrao de estrutura
de dados que integre todos os modulos do sistema, seguido pela definicao de requisitos e
estruturacao tedrica da solucao final. O capitulo 4 aborda o processo de desenvolvimento,
desde a mineracao e tratamento de dados existentes, a simulagao de dados, a aplicacao de
conceitos de IA sobre os dados até o desenvolvimento do sistema integrado de analise de
dados focado em BI. Por fim, no capitulo 5 serdo apresentadas as conclusoes e trabalhos

futuros a serem realizados.



Capitulo 2

Estado da Arte

Nesse capitulo é percorrida toda a contextualizacao tedrica acerca dos principais temas
que integram a pesquisa, indicando o conceito no qual se enquadra o Smart Parking, suas
principais caracteristicas e suas variadas aplicagoes, casos de uso reais e estudos recentes
sobre o tema. Além disso, aborda-se a utilizagao de ciéncia de dados aplicada no contexto
especifico de Smart Parkings, identificando a maneira como pode ser aplicada e apontando

seus beneficios.

2.1 Cidades Inteligentes

O transito é um dos instrumentos presentes em todas as cidades, porém, as cidades sao
compostas por diversos outros componentes de igual importancia, como sustentabilidade,
distribuicao de energia, distribuicao de agua, iluminacao publica, entre outros. Dessa
forma, visando tornar cidades mais produtivas, sustentaveis e inteligentes, foi introduzido
o conceito de cidades inteligentes, em inglés Smart Cities.

Por se tratar de um contexto abrangente, que integra diversas caracteristicas, como
por exemplo, o controle do trafego piblico, da iluminagdo municipal e distribuicao de
energia, tornando-se mais amplo com os avancgos tecnolégicos, as cidades inteligentes nao
possuem uma defini¢do tnica, contudo, podem ser descritas de forma abrangente como

"transformacoes digitais convertidas em melhorias de servigos publicos para a populacao,



para um melhor uso dos recursos com menos impacto no meio ambiente'[58]. Ha também
defini¢oes mais especificas, que consideram cidades inteligentes como um imenso sistema
de informagcao composto por diversos subsistemas, os quais podem comunicar-se entre si
tendo, cada um, um objetivo dentro do ecossistema da cidade, possuindo, entre outras, a

capacidade de coleta e armazenamento de grande quantidade de dados [93].

A Figura 2.1 destaca os principais pontos e componentes que integram uma cidade
inteligente. Esses componentes integram solucgoes inteligentes para aspectos que afetam
o dia a dia de uma cidade, desde o controle do transporte e vias publicas, o controle da
distribuicao de recursos como agua e energia, até aspectos de seguranca publica e satude

da populagao.

SMART CITY
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Traffic Management e At Pollution Open Data

Education
% Electromagnetic

. Emissions
Internet of Things @ Smart Environment
Intelligent Shopping

Public Safety
Smart Home

Si t Health
mart Heal ((p)  SmartBuidings
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Smart Energy G

Water Quality Smart Parking

@ Electric Vehicle Charging

Waste Management

Figura 2.1: Exemplo de Estrutura de uma Smart City (adaptado de Digital Sign [24]).

Existem diferentes abordagens para o desenvolvimento e implementacao de cidades
inteligentes. H4 o uso de arquiteturas baseadas em multicamadas, como o estudo [35]
que propoe um modelo multicamadas, sendo executado na nuvem e distribuido para uso
como Software as a Service (SaaS), um modelo de distribui¢ao de softwares hospedados
geralmente em nuvem. Segundo o mesmo estudo, cada camada é responsavel por uma

funcao, que abrange desde a coleta, processamento, integracdo e compreensao dos dados



emitidos por sensores, até a entrega de servigos customizados em formato de SaaS. Abor-
dagens mais generalistas, como [32] propoem arquiteturas com o uso de um centro de
informagoes integrado que opera por meio de um provedor de servicos IoT. Esse provedor
conecta-se aos sistemas da cidade como transporte, saide e energia, além de integrar-
se com modulos auxiliares de nuvem, os quais permitem o acesso a funcionalidades de

controle e armazenamento de dados e implementacoes SaasS.

2.1.1 Internet das Coisas

A inovagao que permitiu a disseminacao do conceito de cidades inteligentes, assim como
da Industria 4.0, estdo intimamente ligadas ao crescimento e popularidade de dispositivos
de Internet of things (IoT), em portugués Internet das Coisas , que nos ultimos anos tem
se tornado cada vez mais eficientes, compactos e acessiveis.

O termo IoT foi definido por Kevin Ashton em 1999, a época com a introducao de
dispositivos RFID. Com o passar dos anos, os dispositivos IoT evoluiram, se tornando
cada vez mais acessiveis e abrangendo praticamente qualquer coisa do cotidiano, por
isso, defini¢goes mais recentes podem ser descritas como "a capacidade de fazer tudo ao
nosso redor, desde maquinas, dispositivos, telefone celular e carros, até mesmo cidades e
estradas, serem conectados a Internet com um comportamento inteligente e levando em
consideragao a existéncia do tipo de autonomia e privacidade."[43].

A quantidade de dados produzida nos dispositivos IoT proporciona extensas bases de
dados de informacao, as quais muitas vezes criam ambientes de Big Data, que podem
ser caracterizados como conjuntos massivos de dados diversificados, podendo ou nao ser
estruturados chegando a uma velocidade acima do comum [74].

Essa massiva geracao de dados desenvolvida nos médulos IoT, permite que haja uma
quantidade de dados grande o suficiente a fim de possibilitar a realizacao de melhorias
no sistema utilizando técnicas de mineracao de dados e inteligéncia artificial, assunto em
foco nesse trabalho.

No estudo [59] o autor apresenta o desenvolvimento de um sistema de Smart Parking
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baseado em design de IoT, que abrange funcionalidades como o agendamento online,
criacao de tickets sem necessidade de papel, pagamentos digitais, além de um guia para
estacionamentos. Em [85] também é apresentado um sistema de Smart Parking baseado
em [oT, com o uso de sensores em todas as vagas a fim de identificar para o sistema e

usuarios sobre a disponibilidade de vagas do estacionamento.

2.1.2 Estacionamentos Inteligentes

Como foi descrito anteriormente, Smart Parkings integram as cidades inteligentes para
fornecer todas as melhorias propostas para esse contexto no ambito do transito, agregando
dispositivos IoT (tais como sensores e controladores) focados nesse ambiente. Além disso,
assim como as Smart Cities, o Smart Parking trata-se de uma complexa estrutura que
ser dividida em diferentes médulos, como hardware, aplicagdo movel, andlises de dados e
modulos de tarifagao.

O SmartParking implementa parte do conceito de Sistema de Transporte Inteligente,
em inglés Intelligent Transportation Systems (ITS), podendo ser descrito como "a combi-
nacao de alta tecnologia e melhorias em sistemas de informacao, comunicacao, sensores,
controladores e métodos mateméaticos avancados com o mundo convencional da infraes-
trutura de transporte'[55]. Dentro do contexto de ITS, o Smart Parking tem por foco o
controle de estacionamentos, tanto publicos como privados.

Na literatura conceitual, o Smart Parking pode ser segmentado em dois grandes grupos

distintos de estacionamentos, sendo eles:

e OnStreet Parking: Tratam-se de estacionamentos abertos e publicos, caracterizados
normalmente como uma zona de espago aberto, na rua, (medido ou ndo) com acesso

direto de uma estrada, destinado a estacionar veiculos [30].

e OffStreet Parking: Tratam-se de estacionamentos fechados, caracterizados em geral
como um local fora da via, destinado ao estacionamento de veiculos, gerido de forma
independente e com pontos de acesso adequados e claramente sinalizados (entradas

e saldas) [29].



Estacionamentos OnStreet e OffStreet se assemelham muito na estruturagao e imple-
mentacao de seus sistemas tecnologicos. Contudo, devido a algumas caracteristicas que
os diferem, é necessario considerar qual o tipo de estacionamento no qual pretende-se

implementar a tecnologia.

2.2 C(Ciéncia de Dados

A area de ciéncia de dados, em inglés data science, assim como a de cidades inteligentes,
abrange a unidao de diversas areas e conceitos que, em conjunto, formam a estrutura
desse estudo. Por se tratar de um conceito relativamente recente, a ciéncia de dados nao
possui uma defini¢ao formal tinica, contudo, a ciéncia de dados pode ser definida de forma
simples como um novo paradigma para a abordagem de problemas com técnicas de analise
de dados [26][21].

O crescimento e popularizagao da ciéncia de dados foi exponencial nos ultimos anos,
sendo principalmente alavancada pela recente produgao massiva de dados cientificos [26]
[97]. Nao por coincidéncia, o desenvolvimento de estruturas [oT e de cidades inteligentes
criou um ambiente muito propicio para esse meio, visto que, a ciéncia de dados é uma
peca chave para utilizar os dados produzidos visando trazer beneficios para o sistema,
como a identificacdo de padroes e aplicacdo de algoritmos de previsao futura.

A ciéncia de dados contempla areas multidisciplinares de estudo, como matematica,
estatistica, negdcios e tecnologia da informacao. A figura 2.2 detalha a uniao que forma
esse conceito. KEssa uniao é feita pela integracao de conceitos de diferentes areas, como
ciéncia da computacao, matematica e estatistica e dominio de negocio. De forma simples, a
ciéncia da computacao utiliza-se de métodos matematicos e estatisticos para criar solu¢oes
computacionais que auxiliem em problemas de negocio.

Dentro do contexto do presente trabalho, a area de ciéncia de dados também foi
abordada, principalmente no que tange aos conceitos de mineracao e analise de dados e
aplicagao de algoritmos de IA. Sendo essas, etapas complexas e fundamentais para atingir

0 objetivo proposto, ja que sao responsaveis por boa parte do processo desenvolvido para
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Figura 2.2: Conceito de Ciéncia de Dados (adaptado de Iron Hack [49)]).

alcangar os resultado esperados, desde a obtencao e tratamento dos dados, até a aplicagao

de anélises que produzem os resultados finais.

2.2.1 Data Mining

DM é um moédulo presente dentro do escopo da ciéncia de dados, podendo ser definida
como o processo de realizar buscas e pesquisas em grandes volumes de dados a fim de obter
informagoes tteis e relevantes [20] [23]. O processo de mineragdo de dados compreende
desde a captura da informacao, o processamento dos dados, a criacao de modelos até a
visualizacao e analise dos dados.

A aplicacao de mineracao de dados pode ser realizada em diversas areas do conheci-
mento, como industrias, e-commerce e governanca publica, sendo nesse ultimo, utilizada
em aplicagdes como a melhoria de servigos publicos e a descoberta de problemas que afe-
tam cidad@os [23]. Dessa forma, sistemas de Smart Parking também podem se beneficiar
dessa técnica. No estudo [44] o autor propoe um sistema de mineracao de dados em nu-
vem, baseado em modificacdes de modelos de Regressao Linear e Naive Bayes, extraindo

informacgoes de sensores e de usuarios do estacionamento.
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Durante a etapa de analise da mineracao de dados, sao aplicados diversos algoritmos
de TA, tanto focados em ML como DL. A TA é um conceito introduzido ainda no inicio
da computagao, sendo que sua primeira aplicacdo é datada por Herbert Simon em 1955.
Desde seu surgimento, sua definicao foi bastante modificada, abrangendo cada vez mais
contextos e areas, contudo, de forma ampla, a IA é um dominio que se preocupa em de-
senvolver sistemas que apresentem caracteristicas que podem ser associadas a inteligéncia
humana [87].

Nas ultimas décadas, a aplicacao de algoritmos de inteligéncia artificial é realizada em
todos os setores que possam ser beneficiados com essa técnica, incluindo ambientes de
Smart Parking, nos quais a IA pode ser utilizada para, entre outros objetivos, identifi-
car vagas livres no estacionamento, utilizando, por exemplo, tecnologias de deteccao de
imagem [69)].

Em [18] os autores comparam diversos algoritmos de IA aplicados em uma base de
dados de estacionamentos, a fim de obter previsoes de demanda futura mais precisas. A
utilizacao de TA também pode ser aplicada nos sistemas IoT de Smart Parkings, como
em [42] no qual foi proposto um sistema IoT com ML para resolver problemas de ge-
renciamento do estacionamento em tempo real, visando também a previsao de vagas de

estacionamentos livres para os usuarios finais.

2.2.1.1 Random Forest

O algoritmo florestas aleatérias, em inglés Random Forest (RF), é um algoritmo supervisi-
onado de ML. O termo florestas ¢ utilizado pois o algoritmo baseia-se em outro algoritmo
de ML, denominado arvore de decisao, contudo, sua abordagem cria diversas arvores de
decisdao, com a ideia de que a combinacao de diversas arvores pode trazer resultados mais
precisos para as previsoes finais [25].

O funcionamento da arvore de decisdo é bastante simples, partindo de variaveis ca-
tegoricas dos dados, cria-se uma estrutura de arvore que abrange todas as possibilidades
para cada varidavel. A figura 2.3 apresenta um exemplo de arvore de decisao que considera

3 variaveis do produto.
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Figura 2.3: Exemplo de funcionamento de arvore de decisao.

A funcao da arvore de decisao é conseguir separar ao maximo os dados por suas
caracteristicas, a fim de que cada folha da arvore seja o mais distinta possivel de outra
folha, ao mesmo tempo em que todo conjunto de dados que acabar pertencendo a mesma
folha seja o mais similar possivel [91]. Assim, ap6s o modelo de drvore ser finalizado,
quando um novo dado for inserido, ele ird percorrer toda a logica da arvore e ao entrar
em uma folha, obtém-se a previsao de suas caracteristicas advindo das caracteristicas de

dados semelhantes da mesma folha.

2.2.1.2 K-Means

O K-Means é um algoritmo de IA nao supervisionado bastante popular e de facil im-
plementacao. Algoritmos nao supervisionados procuram fazer inferéncias sobre os dados
sem terem recebido instrugoes ou classificagoes prévias [33]. A técnica utilizada por esse
algoritmo ¢ a clusterizagao, que trata-se do processo de dividir o conjunto de dados em
sub-grupos de dados similares entre si, sendo esses sub-grupos denominados de clusters
[77].

A ideia por tras da clusterizagao estda em agrupar os dados semelhantes em diferentes
regioes de um grafico, e conecta-los a partir de clusters, formando por fim um modelo.

Dessa maneira, quando um novo dado for recebido, ele é inserido no grafico do modelo e
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serd integrado em um cluster, e apés ser integrado, é possivel deduzir suas caracteristicas

pelos dados semelhantes que integram o mesmo cluster.

2.2.2 Deep Learning - LSTM

Deep Learning (DL) é uma area do presente dentro do escopo de ML, possuindo objetivos
semelhantes, porém com uma abordagem bastante distinta. O DL aplica conceitos de
redes neurais [45], em inglés Neural Networks (NN), que proporcionam uma estrutura
multicamadas, a qual recebe uma entrada que transita entre as camadas, podendo ser
alterada no decorrer do processo para, por fim, obter-se uma saida como resposta. Essas
camadas sdo a composicao de multiplas transformagoes, tanto lineares como nao lineares
[54].

Um importante fator que torna aplicacoes de DL interessantes e as diferencia de ML
¢é de que, assim como algoritmos de ML, os modelos de DL desenvolvidos sao treinados
e aprendem com os dados propostos. Contudo, diferente de modelos de ML onde sao
necessarios uma extensa base de dados supervisionada, as aplicagdoes de DL trabalham
com dados nao supervisionados, permitindo que o modelo possa aprender e se adaptar aos
dados, sem a necessidade prévia de supervisao humana, beneficiando-se de sua estrutura
multicamada [46] [57]. Dessa forma, sdo produzidos modelos com previsoes adaptadas
para cada tipo de dado, podendo ser mais precisas que aplicacoes de ML tradicionais.

Como o treinamento do DL baseia-se em estruturas nao supervisionadas, a qualidade
da precisao de seus resultados esta geralmente atrelada a quantidade de dados, sendo
melhor quanto maior a quantidade de dados [46]. O DL é aplicado em contextos como
processamento de imagem e processamento de linguagem natural. Esses contextos pro-
duzem dados de grandes dimensoes e de dificil processamento, sendo incapazes de ser
realizados por algoritmos de ML [34].

O DL também é utilizado para a previsao de séries temporais [6], nome dado para
tipos de dados que variam e tem dependéncia do tempo. A modelagem de série temporal

é uma abordagem popular para fazer previsoes em problemas de transporte [51]. Existem
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diferentes modelos de DL focados em séries temporais, como por exemplo, Long Short-
Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Units (GRU). No estudo [6] o autor conclui
que os algoritmos LSTM e GRU produzem previsoes de séries temporais muito precisas,

sendo o LSTM mais eficiente para conjuntos de dados estaveis.

Para o presente trabalho foi utilizado o algoritmo LSTM na aplicacdo de DL, um algo-
ritmo baseado em redes neurais recorrentes, em inglés Recurrent Neural Networks (RNN),
que por sua vez sao estruturas dindmicas de redes neurais que contam com neurénios e co-
nexoes. Segundo Staudemeyer et al, "Isso se deve as conexdes circulares entre os neurénios
das camadas superior e inferior e as conexoes opcionais de feedback automéatico. Essas
conexoes de feedback permitem que os RNNs propaguem dados de eventos anteriores para
as etapas de processamento atuais. Assim, os RNNs constroem uma memoria de eventos

de série temporal"[83].

O LSTM por sua vez, ao introduzir modificacoes na RNN, torna a estrutura mais
robusta e versatil, essas mudancas estao principalmente na introdugao de controles nas
células da rede neural [78], permitindo dessa maneira, um treinamento que alcance me-

lhores resultados.

Em [10] o autor apresenta uma solucao baseada em Redes Neurais utilizando métodos
de LSTM com o intuito de gerar previsdes de vagas disponiveis para os usuarios do
estacionamento. No estudo [80] é proposta uma solucao que utiliza o conceito de ML
extremamente profundo na deteccao de trafego rodoviario, no qual os autores relataram

uma taxa de precisao de 91% na previsao de vagas futuras do local.

Em um estudo comparativo entre abordagens de TA e DL em Smart Parkings, os
autores relatam que "independentemente do tamanho do conjunto de dados, os algoritmos
menos complexos, como arvore de decisao, floresta aleatoria e KNN superam algoritmos
complexos, como multicamadas Perceptron, em termos de maior precisao de previsao,
enquanto fornecem informagoes comparaveis para a previsao de disponibilidade de espaco

de estacionamento'[15].
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2.3 Business Intelligence

Business Intelligence (BI) é o processo de transformar dados em percepgoes e informagoes
luteis que sao utilizadas para a tomada de decisao [79]. A &rea de atuagdo de BI pode
muitas vezes ser confundida com a ciéncia de dados, pois a ciéncia de dados, por meio da
analise, também visa a descoberta de padroes e conhecimentos utilizando dados, contudo,
é possivel distinguir os dois campos de estudo em diferentes aspectos. A Figura 2.4 detalha

o foco de cada area, destacando suas diferencas.

Data Science vs. Business Intelligence

Data .
Data Management Business

Science & Intelligence
Visualization

e ™~

Time Focus: Future Time Focus : Historic
Data Approach : e riptive

Business Driver : g Business Driver : sion Support
Business Value : Hypothesis Testing Business Value : Trend Identification

Figura 2.4: Diferencas entre Ciéncia de Dados e Inteligéncia de Negéocio (adataptado de
Intelegain [86]).

O maior destaque a ser considerado em BI é seu foco no suporte para tomada de
decisoes. Segundo Negash, "inteligéncia de negdcios é usado para entender os recursos
disponiveis na empresa; o estado da arte, tendéncias e diregoes futuras nos mercados, as
tecnologias e o ambiente regulatério em que a empresa compete”".

No contexto de Smart Parkings, existem diversas plataformas de BI como o Smarking
[81], um sistema para gestao de ativos de estacionamentos, que conta com projegao de
receita e taxa de ocupacao dos estacionamentos, além de detec¢ao de comportamento de
usudrios e recomendacgoes de negocio.

Em um catdlogo de 2016 da Optimum Parking Management [48], é ressaltada a impor-
tancia da integracao de Bl em ambientes de Smart Parking, que ressaltam que profissionais

e ferramentas de BI pode trazer para esse contexto beneficios como:
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e Automacao e rapidez: Captura e gestao de dados automatizada, disponivel 24 horas

por dia e integrada ao sistema automaticamente.

e Relatorios dindmicos: Geracao de relatorios dindmicos, adaptados ao modelo e ne-

cessidades do negocio.

e Painéis customizados: Disponibilizacao de painéis interativos, disponiveis em di-
ferentes plataformas, atualizados com informacao em tempo real que tragam de
forma facil e simplificada, a visualizagdo de tendéncias e comportamento do estaci-

onamento.



Capitulo 3

Especificacao e Metodologia

Neste capitulo é realizada a descricdo do problema de forma detalhada, especificando
a metodologia de desenvolvimento do trabalho, identificando as etapas executadas du-
rante todo o processo. Por fim, sdo especificados os requisitos da solu¢ao proposta e sua

arquitetura, por meio de casos de uso e diagrama de atividades.

3.1 Problema

Como esclarecido anteriormente, o sistema de Smart Parking é uma estrutura final resul-
tante da conexao e trabalho conjunto de diferentes médulos, cada qual com suas especifi-
cidades e objetivos. Dessa forma, o produto Smart Parking desenvolvido no Instituto Po-
litécnico de Braganga (IPB) e na Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (UTFPR)
faz parte desse contexto, sendo que, para seu desenvolvimento, foram agregadas diversas
areas do conhecimento, as quais percorrem desde a estrutura fisica de sensores e disposi-
tivos IoT até o produto final digital, entregue ao usudrio em formato de sistema web ou
aplicativo.

A uniao de diferentes médulos, desenvolvidos utilizando diferentes tecnologias e em
momentos distintos, criou um problema de compatibilidade na etapa de integracao entre
as estruturas, etapa na qual visa-se obter o produto final. Esse problema ocorre em dois

pontos de grande relevancia, sendo o primeiro deles em como desenvolver a plataforma que
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realiza a conexao entre os modulos, e o segundo na estrutura de dados para comunicagao,
devido a falta de padronizacao da estrutura de dados.

Assim, o presente trabalho tem por objetivo solucionar problemas na integracdao da
estrutura de dados dos médulos do produto Smart Parking. Além disso, o trabalho ainda
propoe uma solucao focada em BI | utilizando a estrutura de dados desenvolvida na
integracao, a fim de fornecer ao sistema uma plataforma web que permita a execucao de
andlises de dados, modelos de previsao de demanda futura, visualizacao de tendéncias e
identificacdo de padroes.

Para alcancar o objetivo proposto, as atividades desenvolvidas foram definidas e or-

ganizadas em ordem cronolégica, sendo descritas na figura 3.1.

Especificacéo Desenvolvimento

k. i
Tr 1

Definicdo de P ! Desenvolvimento de | Aplicacdo de Desenvolvimento de
Estrutura de Dados Extracdo de Dados H Simulador | Algoritmos de ML e DL aplicacéo Bl

Figura 3.1: Metodologia de Desenvolvimento.

A etapa inicial de extracao de dados é fundamental para todo o desenvolvimento fu-
turo da pesquisa e do produto, pois essa etapa integra o estudo de estruturas de dados
aplicadas em Smart Parking, verificando varidveis importantes para a organizacao e con-
trole desse tipo de negdcio. Além disso, é realizado também o levantamento de varidaveis
necessarias para os moédulos especificos do produto atual, como variaveis focadas em trazer
informacoes relevantes nas etapas de analise de dados e BI, como o registro do clima.

A aquisicao de dados iniciou-se apds a definicao da estrutura, tendo por objetivo
a busca por bases de dados publicas de estacionamentos inteligentes. Essa busca foi
necessaria pois o modulo a ser desenvolvido necessita de aplicacoes sobre grandes bases
de dados, tanto na aplicagao de algoritmos de TA, quanto para visualizagoes de BI.

A etapa de desenvolvimento de um simulador encontra-se destacada na figura 3.1 pois,
inicialmente, ndo era uma etapa considerada no processo. Contudo, devido a escassez de

dados publicos focados especificamente no contexto de Smart Parkings e principalmente,
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pela regra de negocio muito especifica do produto, ndo haviam dados que abrangessem to-
das as variaveis necessarias. Dessa maneira, criou-se uma etapa para o desenvolvimento de
um sistema que visa simular registros de estacionamentos, considerando nessa simulacao,

as variaveis de Smart Parkings tradicionais e as variaveis especificas do produto.

A aplicacao de algoritmos de ML e DL nos dados do sistema foi realizada apds a

obtencao de bases de dados publicas e bases de dados simuladas.

Essa etapa teve por foco testar aplicacoes de ML e DL sobre os dados, com o objetivo

de obter previsoes futuras de demanda baseadas no uso de cada estacionamento.

A ultima etapa, a de desenvolvimento da aplicacao BI tem por objetivo a criacdo de
uma estrutura que permita a leitura de dados de diversos estacionamentos, fornecendo
ao gestor do produto variadas paginas para visualizagdo e andlise de dados. Além disso,
a aplicacao integra os algoritmos de ML e DL desenvolvidos na etapa anterior, a fim de
permitir que o gestor possa aplicar esses algoritmos em cada estacionamento, obtendo

assim previsoes de demanda futura.

3.2 Integracao de Mododulos

Dada a complexidade e ampla gama de médulos do produto, considerando também que
cada modulo foi desenvolvido por diferentes alunos e professores , utilizando ferramen-
tas e técnicas distintas, em variados periodos nos ultimos anos, ocorreu a necessidade
de integracao entre esses moédulos. Essa integragao foi necessaria pois as caracteristicas
distintas de cada moédulo nao convergiam de forma padrao para uma unica estrutura cen-
tralizada, que pode ser considerada como o produto final. Por esse motivo, foi necessario

a elaboragao de um modelo para a integragao das estruturas.

Dessa forma, haviam dois problemas em relacao a integracao dos moédulos do produto,
sendo um deles em relacao a estrutura de comunicacao e outro em relagao a estrutura de

dados utilizada.
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3.2.1 Integracao Estrutural

O presente trabalho ndao tem por objetivo direto a integragao estrutural do sistema, sendo
o seu foco na integragdo de dados. Contudo, o processo estrutural define a tecnologia a
ser utilizada na integragdo de modulos. Essa escolha interfere diretamente na defini¢ao
do banco de dados utilizado no processo de integracao de dados, pois o mesmo deve
obrigatoriamente ser compativel com a estrutura integradora.

A integracao estrutural trata-se da integragao dos médulos em um mesmo ambiente, no
qual consigam ter acesso uns aos outros e possam se comunicar utilizando um ambiente
em comum. Assim, a abordagem mais comum e moderna para a criagdo de conexoes
entre diferentes componentes eletronicos e digitais trata-se da internet , havendo por esse
meio, diferentes ferramentas que podem atender os requisitos, como servidores privados e

servigos de nuvem.

3.2.1.1 Modelo Atual

O produto Smart Parking desenvolvido no IPB no qual esse trabalho é baseado, tem
por foco apenas estacionamentos do tipo OffStreet, que sao estacionamentos com acessos
de entrada e saida, sendo geralmente locais fechados. A Figura 3.2 ilustra os moédulos
necessarios para o funcionamento de um sistema de Smart Parking, utilizando diferentes
cores para identificar cada modulo e suas respectivas fungoes. A seguir serdo descritos

brevemente cada médulo presente na estrutura, onde:

e CPS: trata-se do sistema ciber-fisico do produto, focado em dispositivos IoT e sen-
sores. Permitem, por exemplo, a liberacao e bloqueio de travas de estacionamentos
e a contagem de ntimero de vagas preenchidas utilizando sensores. Esse mddulo

utiliza sistemas multiagentes.

e Gerenciamento: esse modulo tem por objetivo fornecer aplicacoes de alto nivel para
permitir acesso do cliente ao produto Smart Parking com a disponibilizacdo de

aplicativos, além de interfaces de controle para gestores.
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Figura 3.2: Estrutura do Produto Smart Parking.

e Aprendizagem: esse modulo tem como sua caracteristica principal a implementagao

de estruturas e modelos de ML e DL no produto.

e Organizacao: compoe modelos de estruturagdo de manufatura do produto, se be-
neficiando da estrutura de multiagentes do médulo CPS. Um exemplo é o modelo
Holbnico, que visa a criacdo de uma estrutura de producao distribuida, flexivel,
inteligente e autonoma, que desenvolva de maneira rapida lotes de pequenas quan-

tidades, reduzindo custos e tornando as organizagoes mais competitivas [70].

e Negociagdo: o médulo de negociacao abrange algoritmos e estruturas de comunica-
¢ao, disputa e concorréncia entre os multiagentes, visando proporcionar um ambiente
no qual possa, por exemplo, ser escolhido os melhores precos para cada situacao de
estacionamento. Essa situacdo é identificada levando em conta varidaveis como o

tipo de vaga, fluxo do local, variaveis ambientais, horario do estacionamento, entre
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outros.

e Visualizagdo e Simulacao: permite desenvolver e empregar estruturas que simulem
diferentes aspectos de um estacionamento, tendo por objetivo fornecer dados de
forma simulados que tenham o maximo de fidelidade com estacionamentos reais.
Isso permite que seja possivel executar melhorias e testes em versoes simuladas

antes de serem introduzidas em ambiente de produgao.

3.2.1.2 Modelo de Integracao

Levando em conta a complexidade e principalmente a diversidade dos componentes que
precisam ser interligados, uma abordagem eficiente utilizada é a de computagao em nuvem.
A computagdo em nuvem oferece uma estrutura que contempla diversos servicos em um
unico ambiente, como por exemplo, proporcionar a comunicagao de dispositivos IoT e
aplicativos moveis. Além disso, a nuvem conta com o acesso de recursos sob demanda,

escalaveis e com solucoes de software, armazenamento e infraestrutura [39].

O uso da nuvem para integracao de aplicagoes pode trazer beneficios como "oferecer
escalabilidade para permitir expansao futura em termos de ntimero de usudrios, niimero
de aplicativos ou ambos. Também reduz a dependéncia de TT e integra SaaS aplicativos
mais rapido [60].

Outro importante fator que o uso da nuvem proporciona é a seguranga, pois a estru-
tura possui protocolos de seguranca para todos os tipos de conexoes que recebe, tanto em
conexoOes diretamente via hardware, quanto via software. Além disso, a nuvem integra
funcionalidades que possibilitam uma facil conexao com smartphones [52], criando uma
ponte que conecta as agdes executadas pelo usuario em seus aplicativos diretamente com
sensores e dispositivos IoT. Esse processo é feito por meio de API, um padrao de comu-
nicacao entre dispositivos que permite a comunicagao entre diferentes tipos de aplicacao
pela internet, permitindo que dispositivos de diferentes tipos e sistemas possam trocar

informagcao de forma simples e compativel.
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Existem diferentes servicos de computacao em nuvem no mercado, sendo os princi-
pais deles a Amazon AWS [2]|, Microsoft Azure [5] e Google Cloud [3]. Esses servigos
representaram, em 2020, um percentual de mercado de 32%, 19% e 7% respectivamente
[82], totalizando cerca de 58% de todo o mercado de servigos de computagido em nuvern.
Ambas possuem uma estrutura que garante a conexao de todos os moédulos presentes no
produto Smart Parking, a escolha pautou-se pela preferéncia da equipe, sendo o Google

Cloud escolhido como o servigo para realizar a integragao estrutural do produto.

3.2.2 Integracao de Dados

A integracao da estrutura de dados foi o primeiro passo importante na pesquisa, essa
integracao tem por objetivo definir quais serao as estruturas e o modelo de dados que serd
utilizado na comunicacao e armazenamento dos diferentes moédulos do produto.

Sabendo que as caracteristicas e variaveis usadas no produto podem variar entre os
modulos, a padronizacao usando um modelo de dados relacional tornaria o processo mais
complexo, devido a sua baixa flexibilidade para mudangas estruturais. Por esse motivo,
optou-se pela utilizacdo de bases de dados nao relacionais, que sao flexiveis e possuem

extenso suporte na estrutura de nuvem.

3.2.2.1 Modelo Fiware

Visando basear-se em um modelo de dados amplamente conhecido e consolidado, optou-se
por utilizar o modelo e estrutura de dados da Fiware [31]. A Fiware caracteriza-se como
uma plataforma de codigo aberto que define padrdes e conceitos de solugoes inteligentes.
A plataforma conta com estruturas de dados para solugoes inteligentes em dominios de
cidades, controle ambiental, sensores, agricultura e alimentacao, energia, entre outros.
Em 2018, o modelo da Fiware para Smart Cities, o qual abrange variados moédulos
de cidades inteligentes, foi adotado pelo Mecanismo de Conexao da Europa (CEF), um
programa da unido europeia que visa integrar infraestruturas a fim de promover o cresci-

mento de oportunidades de trabalho e competitividade regional [27]. O modelo de dados
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inteligente para Smart Parking integra o modelo de Smart Cities da plataforma.
O modelo de dados para Smart Parking contém estruturas de dados e variaveis para es-
tacionamentos OnStreet e OffStreet, além de abranger outros componentes que pertencem

ao estacionamento [31], sendo eles:

e ParkingAccess: um ponto de acesso a um estacionamento fora da rua, geralmente

em estacionamentos OffStreet.

e ParkingSpot: vaga de estacionamento monitorada de forma individual por um sensor

ou dispositivo [oT.

e ParkingGroup: agrupamento de diferentes vagas de estacionamento. O nivel de
abrangéncia do grupo pode ser variavel, podendo ser um piso de um estacionamento,
ou uma area especifica pertencente a um grande estacionamento ou somente um

conjunto de vagas.

A figura 3.3 apresenta a hierarquia basica de um Smart Parking do tipo offStreet uti-
lizando a estrutura de dados inteligente Fiware. As setas indicam a conexao entre um
elemento superior ao outro, como o "OnStreetParking” contém um conjunto de "Parking-
Groups" e esses contém um conjunto de "ParkingSpots'. As ligagoes pontilhadas entre
elementos e "ParkingAccess" definem que esse tipo de estrutura é opcional no estaciona-

mento.

OnStreet Parking

Shopping
[

Y A

ParkingGroup | ... ..., . ParkingAccess . ParkingGroup
PisoA .. Saidat | . Piso B

v . I v , v

ParkingSpot ParkingSpot ParkingSpot ParkingSpot ParkingSpot ParkingSpot
1A 2A A 1B 2B 3B

ParkingAccess
Entrada 1

ParkingAccess
Entrada2

Figura 3.3: Exemplo da estrutura Fiware para estacionamento offStreet.
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3.2.2.2 Modelo de Dados

A regra de negdcio do produto Smart Parking desenvolvido teve de ser incorporada a es-
trutura de dados proposta, baseada no modelo Fiware, para que essa pudesse se adaptar
as caracteristicas do produto. Dessa maneira, diversas caracteristicas individuais do pro-
duto tiveram de ser levantadas para integrar o modelo de dados proposto para o sistema,

sendo as principais caracteristicas descritas a seguir:

e Clima: o clima foi adicionado como uma variavel categorica, inicialmente identificando-

se no momento da realizacao do estacionamento estava ou nao chovendo, por exem-

plo;

e Feriado: indica se o dia em que o estacionamento foi realizado trata-se de um feriado

ou nao, sendo também uma variavel categorica; e

e Fim de semana: também categdrica, essa variavel indica se no dia em que realizou-se

o estacionamento era um final de semana ou néo.

A escolha por essas variaveis foram baseadas em tendencias de fluxo observadas no
estacionamento da universidade. Todos os trés fatores elencados modificavam o fluxo do
estacionamento, como um acréscimo de carros em dias de chuva, ou a reducao deles em
finais de semana e feriados, dias em que menos profissionais trabalham na universidade.
Dada a complexidade que poderia haver em tratar as trés variaveis, optou-se por restringir

apenas a esse escopo as regras especificas do modelo.

3.2.2.3 Modelo Proposto

Considerando o modelo Fiware, em conjunto com as caracteristicas individuais do pro-
duto, propos-se um modelo de dados para integrar a estrutura do sistema, utilizado para
a comunicacao entre todos os médulos. A comunicacao abrangeria desde os dispositivos
de hardware, até aplica¢oes de usuarios e aplicagoes de analise de dados, sendo os dados

transmitidos dentro da nuvem.
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Além disso, o modelo proposto permite também maximar futuras analises de dados
e aplicagoes de BI sobre o produto, além de permitir uma estrutura adequada, na qual
houvesse as informacoes necessarias para todos os modulos realizarem a comunicacao,
mas também uma estrutura que pudesse maximar futuras andlises de dados e aplicagoes

de BI sobre o produto.

As tabelas 3.1 e 3.2 apresentam, respectivamente, o modelo proposto de estrutura
de dados para regides de estacionamento e para agoes de estacionamento. O modelo de
regioes de estacionamento ¢é baseado na estrutura de OnStreetParking e o modelo de agoes

¢é baseado nas estruturas de ParkingGroup e ParkingSpots, citadas na secao 3.2.2.1.

As variaveis da tabela 3.1 visam identificar o estacionamento como um todo, sendo
criada uma estrutura do tipo para cada estacionamento. Estas contém informacoes que
auxiliam sua identificacao fisica como nome e endereco, além de caracteristicas do local

como o tempo maximo de estacionamento e tipos de veiculos que ele permite.

As varidveis da tabela 3.2 tem por objetivo identificar a acao de estacionar, sendo
criado um registro para cada estacionamento realizado em qualquer local. As varidveis
abrangem o estacionamento no qual foi realizado, dados de entrada e saida do local e as

variaveis de negocio, incluindo clima, feriado e fim de semana.

3.3 Analise de Requisitos

Tendo em vista que a solugao final proposta trata-se de um software, a anélise de requisitos
foi aplicada para a definicao do escopo da solucao, a fim de identificar a estrutura e as

funcionalidades que devem ser atendidas pelo sistema.

O conceito utilizado foi o de Linguagem de Modelagem Unificada, em inglés Unified
Modeling Language (UML), que trata-se de um padrao para a modelagem de software,
sendo utilizado para aprimorar a visualizacdo e compreensao da estrutura e comporta-
mento relativos ao sistema [8]. A aplicagao de UML é feita em diversas etapas, dependendo

da complexidade do projeto e da compreensao de seus requisitos. Dessa maneira, podem
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Variavel Tipo Descrigao

address Texto Endereco completo do estacionamento.
. Vetor contendo os valores de latitude
coordinates Vetor . :
e longitude do respectivo local.
description Texto Descricao basica do estacionamento.
image Texto Endereco de URL para uma imagem

que descreve o local.

Variavel que define o maximo de horas

maxDuration | Numeérico , . . .
continuas que usuarios podem estacionar no local.

name Texto Nome do estacionamento.

Armazena estatisticas do estacionamento

statistics Objeto que sao produzidas pela ferramenta de BI.

Identifica quais tipos de veiculos

hiclesAllowed t . .
VeRIeiesAliowe Vetor podem estacionar no local (carros, motos, bicicletas).

Tabela 3.1: Estrutura de dados de estacionamento (local).

existir projetos com mais ou menos etapas de desenvolvimento, como por exemplo, mode-
los de prototipacao, baseados em criagoes rapidas que visam compreender os requisitos ou
métodos interativos com desenvolvimentos ciclicos. Nesse trabalho foi aplicado o uso de
prototipacao, pois essa metodologia permite identificar de forma rapida se os protétipos
atendem os requisitos da solugao proposta.

Visando levantar e identificar os requisitos propostos pela solucao final, foram desen-
volvidos diagramas de casos de uso e diagrama de atividades, para identificar o compor-

tamento do sistema, seus participantes, fluxo de funcionamento e funcionalidades.

3.3.1 Casos de Uso

Os casos de uso fazem parte do contexto da UML, sendo utilizados para documentar
os requisitos do sistema. Sua aplicacao é importante para a analise comportamental do
sistema, pois seu objetivo é relacionar a comunicagdo de todas as pessoas e objetos que
interagem com a aplicagao, elencando quais agoes que cada um desses atores pode exercer

na mesma [53].
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Variavel Tipo Descricao
. Identificador do local onde realizou-se
parking Texto .
0 estaclonamento.
parkingName Texto Nome do estacionamento.
) Identificador tnico da regiao de
region Texto .
estacionamento.
. Nome da regiao onde foi realizado
regionName Texto .
0 estaclonamento.
. , . Distancia maxima que o usudrio aceita uma vaga
distanceRange | Numérico . .
advinda do sistema.
. , . Prego maximo que o usuario definiu na
maxPrice Numérico S
requisicao da vaga.
. . , . Percentual de valorizacao da
locationWeight | Numérico N . ¢ .y
localizagao escolhida pelo usuéario.
, Numero da vaga que o usuario
spot Wanted Numérico .. ga que o 1
solicitou na requisigao.
timeFrom Data e Hora Data e hora da entrada no estacionamento.
timeTo Data e Hora Data e hora da saida do estacionamento.
. . , . Percentual de valorizacao do
priceWeight Numérico . G0«
preco escolhido pelo usuario.
spotWanted Numérico Vaga que o usuario requisitou.
spot Won Numérico Vaga que o sistema atribuiu ao usuario.
priceWon Numérico Preco que o sistema atribuiu ao usuario.
userld Texto Identificador tinico do usuario.
vehicleld Texto Identificador tinico do veiculo do usuério.
o Identifica o clima na regiao do estacionamento
isRainy Booleana L. .y
no horario de entrada do usuario.
. . Identifica se o dia em que o estacionamento foi
isHoliday Booleana : e ~ . .
realizado é feriado ou nao na cidade do estacionamento.
. Identifica se o dia em que o estacionamento foi
isWeekday Booleana 4

realizado é um dia de semana ou néo.

Tabela 3.2: Estrutura de dados de estacionamento (acao de estacionar).

A figura 3.4 apresenta o caso de uso geral do sistema, identificando quais atores intera-

gem com o mesmo e quais funcionalidades sao proporcionadas, abstraindo-se um conjunto
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de funcionalidades em grandes escopos gerais, que posteriormente serao desmembrados e

detalhados individualmente, sendo apresentados nas figuras 3.5, 3.6 e 3.7.

==Zystem==
Q Carregar perfil dos -
estacionamenios -
MNuvem
Dono do
Produto

==zgxtends== =<include==

Executar Andlises
Basicas

Carregar base Executar Andlises
de dados Avancadas
| —

Aplicar Filiros

e
. =zzinclude== |
Executar Andlises PR
Preditivas

)

Figura 3.4: Caso de uso geral da solugao proposta.

Como é especificado nos casos de uso, o sistema conta com diversas funcionalidades,
focadas principalmente na visualizacao e analise de dados. Por se tratar de uma ferra-
menta de BI, a apresentacao de relatérios de forma grafica é um requisito fundamental,
pois é uma maneira simples de apresentar os dados, permitindo que possam ser visualiza-
dos de forma rapida e compreendidos com facilidade por gestores do produto. Além disso,
a execucao de algoritmos de TA focados na previsao de demanda, requisito do sistema,
integra o escopo de andlises preditivas.

O sistema possui como atores somente o gestor do produto e a nuvem, nao havendo
terceiros ou clientes acessando o produto. Isso ocorre porque trata-se de uma aplicagao
para gerenciamento de negocio. O gestor tem acesso a maior parte das agoes do sistema,

enquanto que, a nuvem ¢ utilizada para trazer dados do produto ao sistema e também
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==Subsystem== <<Subsystem>>
Andlises Bésicas Andlises Avangadas
——— Visualizar
_ Visualizar Q Caracteristicas do
» Estacionamentos )\ Estacionamento
Didrios
Dono do
—_— Produto
Visualizar Total de
Estacionamentos
N
o Atualizar Perfil do
- Estacionamento
Deno deo o| Visualizar Base de
Froduto Dados em Tabela
. J Nuvem

Figura 3.5: Caso de uso para analises basi-  Figura 3.6: Caso de uso para analises avan-
cas. cadas.

==Jubsystem==
Andlises Preditivas

s ™

Executar Previzdo de Demanda
(Random Forest)

h

' '
.| Executar Previsdo de Demanda
" (K-Means)

A A

Dono do s ™
Produto | Executar Previsdo de Demanda
d (LTSM)

Figura 3.7: Caso de uso para funcionalidade de previsao de demanda.

para executar uma atualizacao de dados quando requisitada pelo gestor.

A escolha pelo carregamento da base de dados ser feita pelo gestor foi decidida para
que nao houvesse a necessidade da captura e atualizacdo de dados em tempo real pelo
sistema, fator que poderia sobrecarregar a nuvem com requisi¢oes constantes. Consi-
derando que caracteristicas comportamentais de estacionamentos podem levar bastante
tempo para serem alteradas, devido a necessidade de um volume razoavel de dados para
que o todo sofra alteracoes significativas. Essa abordagem permite que as analises possam

ser realizadas em diferentes periodos de tempo, sem que houvesse uma perda significativa
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de informacao.

Com isso, o passo inicial, antes de iniciar a aplicacdo, é alimenta-la com uma base de
dados de estacionamentos retirados do sistema. Além disso, uma segunda base de dados
¢é necessaria para a aplicacao de algoritmos de ML e DL, contudo essa base de dados é
opcional e somente necessaria quando pretende-se utilizar as aplicagoes de previsao de

demanda.

3.3.2 Diagramas de Atividade

A etapa de diagrama de atividade é um processo da UML utilizado na visualizagdo de
casos de uso individuais, sendo geralmente executado para obter-se uma visualizacao de
alta abstragdo, focando-se em uma perspectiva orientada a processos [8].

A figura 3.8 apresenta o diagrama de atividades do caso de uso geral, visando identificar
o fluxo de funcionamento das atividades e as agoes executadas por cada ator no processo.
Esse diagrama apresenta todos os fluxos presentes na aplicagao, abrangendo todos os casos
de uso citados anteriormente.

Como pode ser visto na figura 3.8, o fluxo do sistema nao é linear, permitindo que o
gestor possa realizar agoes em qualquer ordem. Dessa forma, é possivel executar apenas
analises diarias, ou apenas prever demandas utilizando um tnico algoritmo de previsao,
fornecendo ao gestor o controle de quais agoes pretende executar a qualquer momento.
Contudo, a ac¢ao de carregamento do banco de dados ¢ realizada antes de iniciar a aplica-
¢ao, e caso nao seja feita, a aplicagdo nao ¢é iniciada e finaliza-se todo o ciclo de execucao.
Caso a base de dados seja carregada corretamente, o fluxo do sistema é executado nor-
malmente.

Com isso, apos a definicao das etapas da pesquisa, a definicdo da estrutura de dados
do projeto e a arquitetura e estruturagao da solucao final proposta, foi possivel iniciar o

processos de desenvolvimento.
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Capitulo 4

Desenvolvimento

Neste capitulo é abordado todo o processo de desenvolvimento do trabalho, identificando
cada passo em ordem cronoldgica de realizagdo, desde a selecao das ferramentas até o
desenvolvimento da plataforma de BI proposta como solugao para os problemas identifi-

cados.

4.1 Ferramentas

Nessa secao sao apresentadas as ferramentas, linguagens de programacao e bibliotecas
utilizadas para o desenvolvimento da pesquisa. A escolha das ferramentas foi feita no
inicio do projeto, baseando-se em ferramentas amplamente utilizadas, com grande ntimero
de produgodes de cddigo aberto e que garantam uma facil manutencao futura das solugoes
desenvolvidas.

A linguagem de programacao utilizada em todas as etapas foi o Python, que surgiu nos
anos 80, sendo uma linguagem de proposito geral, a qual permite o desenvolvimento de
qualquer tipo de algoritmo. A escolha pela linguagem se deu pela sua extensa versatilidade
e facilidade de uso. A versatilidade permitiu o reaproveitamento de diversos cddigos e
algoritmos desenvolvidos durante as vérias etapas de desenvolvimento, integrando-os de
forma simples na soluc¢ao final proposta.

Além disso, o Python conta com um robusto nimero de bibliotecas focadas na area de
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ciéncia de dados e Machine Learning, sendo a linguagem lider em nimero de aplicagoes
nesse meio, como afirma Raschka: "Python continua a ser a linguagem preferida para
computacao cientifica, ciéncia de dados e aprendizado de maquina, aumentando o desem-
penho e a produtividade ao permitir o uso de bibliotecas de baixo nivel e APIs de alto
nivel limpas'|[72].

Em uma pesquisa realizada em 2018 [1], pela Kaggle, uma comunidade focada no
contexto de TA, relatou que a linguagem Python era a mais popular, sendo utilizada por
83% dos desenvolvedores da comunidade, enquanto que a linguagem de programagao mais
préxima era o R, em terceiro lugar, utilizado por 36% dos entrevistados, logo atras de SQL,
segundo lugar, utilizada por 44% dos usuérios. O dominio da linguagem nesse contexto,
possibilita que aplicagoes desenvolvidas com essa tecnologia possuam uma manutengao
mais duradoura, devido a sua popularidade e vasto nimero de usuarios. Com isso, a
probabilidade de escalar aplicagoes de codigo aberto focadas em ciéncia de dados e TA é
maior, quando comparado com linguagens menos populares.

A seguir serdo apresentadas as principais bibliotecas do Python que foram utilizadas
durante o progresso do trabalho, sendo exploradas suas principais funcionalidades e as

vantagens que as tornam essenciais para as etapas do desenvolvimento.

4.1.1 Pandas

A biblioteca Pandas é a segunda biblioteca mais utilizada para manipulacao e anélise de
dados no Python [50] . A funcionalidade mais importante da biblioteca estd na introdugao
de DataFrames !, que sao estruturas de dados préprias em um formato de duas dimensdes,
muito semelhantes as planilhas, contendo linhas e colunas. Os DataFrames permitem
realizar dezenas de operacoes diretamente em suas tabelas, como soma, média e contagem,
tornando muito simples a manipulacao de dados.

Além disso, é possivel realizar o processamento e filtragem de dados, desde a manipu-

lacao de colunas e linhas, até a remocao de valores invalidos ou que nao cumpram uma

Thttps://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference /api/pandas.DataFrame.html
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determinada regra pré-estabelecida como, por exemplo, a busca por uma data especifica

na tabela de dados.

4.1.2 Matplotlib

O MatPlotlib é uma biblioteca para producao de gréaficos, sendo definida em seu site ofi-
cial como: "uma biblioteca abrangente para a criacao de visualizagdes estaticas, animadas
e interativas em Python"[4]. Essa biblioteca possui um vasto conjunto de graficos dispo-
nibilizados de forma simples e intuitiva, que tornam mais acessivel a criacdo de graficos.

A biblioteca ainda conta com uma ampla compatibilidade com o Pandas, e, quando
usada em conjunto, permite a criacao de graficos como dispersao, barras, linhas e histo-
gramas, baseados em dados das tabelas (DataFrames) processadas pelo Pandas. Dessa
forma, é possivel realizar a criacao de graficos complexos e robustos advindos de uma
fonte de dados ja previamente processada e analisada.

No estudo [84] é apresentado a importancia de visualizacoes graficas de dados, e
considera-se que os graficos sao a forma mais influente usada na comunicacao cienti-
fica, sendo essenciais na tomada de decisao da aceitagdo de um manuscrito cientifico. Por
esse motivo, a plataforma de BI desenvolvida ao fim do projeto, utiliza-se de graficos
na maioria de suas funcionalidades, abstraindo bases de dados massivas em um formato
visual simples e agradavel. Possibilitando ao usuério visualizar o desempenho do seu

estacionamento e identificar os desvios de padrao que ocorrem no processo.

4.1.3 Scikit-Learn

O Scikit-Learn (SKLearn) é uma biblioteca gratuita focada em aplicagoes de algoritmos
de TA, amplamente utilizada no meio de desenvolvimento Python, sendo a biblioteca mais
comum de TA nesse contexto. A biblioteca abrange dezenas de algoritmos e funcionalida-
des, como K-Means' e Random Forest?, que tornam mais simples e intuitivo a aplicacao

de abordagens baseadas em IA.

Thttps://scikit-learn.org/stable/modules/clustering. htmlk-means
Zhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble. RandomForest Regressor.html
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No contexto do projeto, o SKLearn foi essencial para as aplicagoes de algoritmos de
ML nos dados de Smart Parkings, sendo utilizada para a aplicagdo de K-Means e Random
Forest na previsdo de demanda futura. Seu uso permitiu a aplicacdo dos algoritmos de
previsao de forma simples.

Vale ressaltar que o SKLearn tem seu principal foco em aplicagdes de algoritmos de
ML, mesmo que possua funcionalidades para aplica¢oes utilizando DL, esse nao é o ponto
forte dessa biblioteca. Por esse motivo, para aplicagoes de DL foi utilizada a biblioteca

Keras, descrita de seguida, mais apropriada para DL.

4.1.4 Keras

O Keras é uma API de alto nivel para DL, desenvolvida sobre a biblioteca TensorFlow,
com o intuito de permitir a modelagem e execucao de redes neurais (NN) de forma sim-
plificada [14]. Seu funcionamento baseia-se em abstrair a complexidade de NN por meio
da disponibilizagao de algoritmos pré-estabelecidos de DL, como LSTM e GRU.

Dessa maneira, a estrutura, métricas e modelos de otimizacao aplicados aos algoritmos
de NN ja estao previamente desenvolvidos, cabendo ao usuario, identificar e preparar a
estrutura de dados na qual sera executada o algoritmo. Contudo, caso o usuario queira,
antes de iniciar o treinamento da NN é possivel aplicar métricas e otimizacgoes persona-
lizadas no modelo. A precisao dos resultados esta ligada a quantidade de treinos, sendo

em geral incrementada enquanto maior o nimero de etapas de treinamento [92].

4.1.5 Dash

O Dash é um framework Python criado no topo de diferentes bibliotecas, como Flask,
Plotly e React, focado na construgao de aplicativos web [62]. A unido dessas bibliotecas
garantem ao Dash uma estrutura completa, trazendo ao desenvolvedor uma estrutura
de sistema totalmente programada em Python, que integra um servidor para execugao
de algoritmos e uma interface web cliente que permite usuarios acessa-lo por meio da

internet.
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Como algoritmos e aplicacoes desenvolvidas no decorrer do trabalho estao todos em
Python, a escolha por um sistema web compativel com a linguagem permitiu a integracao
das solugoes de forma rapida e eficiente. Assim, o Dash permitiu executar um servidor
Python, que executa algoritmos de mineracao, processamento, andlise e filtragem de da-
dos, além de algoritmos de ML e DL. Fornecendo também uma interface web, conectada
a esse servidor, a qual permite visualizar os dados de forma intuitiva e de facil consumo
para gestores do sistema Smart Parking.

Um grande diferencial do Dash estd em sua interface de cliente, pois ele permite a
criacao de componentes de interface web, como botoes, menus e campos de texto utilizando
Python. Quando a interface é compilada, converte-se a solugao do cliente para um modelo
React baseado em JavaScript, que executa na grande maioria dos navegadores de internet,
incluindo dispositivos méveis. Isso torna as solugoes desenvolvidas em Dash mais amplas
a compativeis com os dispositivos atuais. Além disso, os componentes de interface sao
manipuldveis e permitem que o usuario execute agoes como filtragem e selecao de dados,

trazendo um aspecto mais dindmico ao sistema.

4.1.6 Plotly

O Plotly é uma biblioteca para criacdo de visualiza¢oes de dados focada em ML e DL,
possuindo como diferencial, a apresentacao de graficos em modelos interativos e compa-
tiveis com aplicacoes web. O foco em usabilidade e interface torna o Plotly uma 6tima
opc¢ao para aplicagoes desenvolvidas em Python, por esse motivo, é a biblioteca padrao
de gréficos utilizada pelo framework Dash.

O seu uso é recomendado para aplicagoes que pretendem fornecer uma interface com
visualizacOes graficas que interajam com as agoes do usuario. A biblioteca disponibiliza
graficos que permitem funcionalidades como zoom, recorte de area, download de graficos
e legendas interativas para cada informacao.

A biblioteca assemelha-se com o Matplotlib em seu quesito de finalidade, contudo,

enquanto o Matplotlib ¢ mais simples de usar, sendo utilizada no desenvolver do projeto
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em visualizagoes rapidas e menos elaboradas, focado no ganho de produtividade durante o
desenvolvimento. O Plotly é focado em sua interface de interacao de usuario, necessitando
de mais tempo para aprendizado e um desenvolvimento mais elaborado. Por esse motivo,
o Plotly é utilizado como a biblioteca padrao para representacoes graficas na aplicacao
final, pois a mesma deve garantir aos usudrios interfaces interativas e agradaveis, focadas
em usabilidade e robustez, agregando assim, uma maior gama de recursos ao produto

final.

4.2 Mineracao de Dados

O processo de mineracao de dados como explicada na se¢ao 2.2.1, é um processo essencial
para adquirir, preparar, processar e analisar os dados que serao utilizados pelo sistema
[28]. As etapas do processo de mineragao de dados aplicado no trabalho foram separadas

nas seguintes atividades:

1. Extracao de dados: essa etapa visa realizar a descoberta de conhecimento, sendo
a etapa inicial do processo. Nessa etapa sao focados aspectos desde a obtencao e
preparacao dos dados, até a visualizacao e descoberta de conhecimentos sobre a

informagao.

2. Simulacao de dados: trata-se de uma etapa adicional realizada no processo, que foi
necessaria devido as conclusoes obtidas na etapa de extracao de dados. Essa etapa
apresenta uma solucao para simular dados e permitir a criagao de bases de dados

para aplicacoes de algoritmos de ML e DL.

3. Analise de dados: nessa etapa é realizado a andlise de dados por meio de algorit-
mos de ML e DL com o intuito de obter previsoes futuras a partir dos dados de
estacionamentos. Para isso, sdo aplicados diferentes algoritmos e é realizado uma

comparagao entre seus resultados.
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4.2.1 Extracao de Dados

Essa etapa foi iniciada apods a definicao da estrutura de dados que serviria de base para
o sistema Smart Parking e a escolha das ferramentas. Apds esses processos, foi pos-
sivel identificar quais tipos de dados devem ser extraidos, focando em suas variaveis e

semelhancgas ao modelo proposto na se¢ao 3.2.2.3.

O processo de extracdo de dados foi focado em Knowledge Discovery in Databases
(KDD), em portugués descoberta de conhecimentos em bases de dados. Esse processo
tem por objetivo identificar padrdes e caracteristicas de interesse em grandes bases de

dados, sendo que a mineracao de dados faz parte do processo [47].

Considerando que o produto Smart Parking ainda estava em desenvolvimento, nao
haviam dados reais sendo produzidos, visto que trata-se de um prototipo que nao foi
aplicado em um ambiente real de estacionamento. Essa inexisténcia de dados préprios
do sistema, pode ser inicialmente suprida por meio de um levantamento e mineracao de
dados de estacionamentos presentes na internet. Esse método foi aplicado a fim de dispor
de bases de dados reais que pudessem ser utilizadas para o teste e validacao dos algoritmos

desenvolvidos no decorrer do trabalho.

A extragao pode ser feita por sistemas que obtém dados de diversas fontes e os agregam
em uma unica estrutura realizando processos de carregamento, extracao e transformagao
[38]. Além disso, essas etapas podem ser feitas sem o auxilio de um sistema unico, de
forma individual. Esse processo é importante pois os resultados das analises de BI estao

ligados ao desempenho e qualidade do processo de extragao de dados [67].

A metodologia de extracao de dados utilizada no desenvolvimento tratou-se de um
processo mais simplificado, no qual as etapas foram feitas de forma individual e com
diferentes ferramentas, citadas na secao 4.1. Essa escolha se deu pela baixa quantidade
de dados que preenchiam os requisitos do negbcio. Isso ocorreu devido a falta de dados
reais do produto e limitacao das bases de dados disponiveis na internet, as quais sao

limitadas devido ao tipo de dado ser muito especifico (registros de estacionamentos).
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4.2.1.1 Obtencao

Essa etapa tem por objetivo adquirir dados que contenham informacoes relevantes para
o negdbcio, sendo focada na compreensao do negécio e dos dados [56]. Os dados obtidos
devem conter variaveis importantes para a descoberta de conhecimento e compativeis com

o negobcio, sendo exclusivamente dados de estacionamentos.

A etapa iniciou-se com a busca por bases de dados publicas disponiveis na internet,
que sao geralmente disponibilizadas por entidades governamentais. Esse tipo de dado
¢ denominado open data, em portugués dados abertos, e refere-se a dados coletados e
compartilhados publicamente para terceiros, sem restricdo de uso ou direitos legais [16].

O uso de dados abertos é uma realidade que cresceu nos tltimos anos, principalmente
devido a grande producao de dados que sdo gerados em todos os meios de produgao da
sociedade, tanto por pessoas, como organizacoes e equipamentos inteligentes. Os benefi-
cios desse tipo de informacao abrangem caracteristicas como: maior economia de tempo
e dinheiro com a utilizagdo de dados existentes e evita replicagao de dados. Além disso,
com uma maior quantidade de dados disponiveis, a tomada de decisao de organizagoes
pode ser aprimorada [16].

Em [17] é destacada a importancia de dados abertos. O autor afirma que o comparti-
lhamento de dados abertos de forma bruta e limpa realizado por jornalistas, foi um fator
fundamental para a quebra do monopélio de interpretacao de dados que o governo possui.
Identificando que esse compartilhamento de dados brutos dé ao usuario a possibilidade de
visualizar e interpretar a informacao a sua maneira, sem qualquer tipo de direcionamento
pré-estabelecido pela entidade que detém a informagcao. Além disso, o uso de dados aber-
tos é uma iniciativa adotada por cidades inteligentes, tendo maior impacto nas dreas de
governanga, economia e transporte e mobilidade [63].

A busca por dados foi realizada em diversas bases disponiveis na internet, tanto em
plataformas de dados como a Kaggle! , que abrange uma extensa e diversificada base de

dados de datasets (conjuntos de informagao) dos mais diversos campos do conhecimento,

Thttps:/ /www.kaggle.com/datasets
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como em sites governamentais, de diferentes paises e cidades do mundo.

Um fator fundamental durante a escolha do dataset foi o seu formato de exportacao,
que define a dificuldade para manuseio em que encontram-se os dados. O formato que
o trabalho pautou-se foi Comma-separated values (CSV), que trata-se de um formato
simples no qual os dados sao separados, geralmente, por virgula e linhas, produzindo
uma tabela de duas dimensoes. A escolha por esse formato se deu por tratar-se de um
formato universal e de facil manipulagao, o qual pode ser acessado pela grande maioria
dos softwares de analise e visualizacao de dados, além de bibliotecas de programacao
como Pandas. Dessa maneira, dados exibidos em formatos menos acessiveis, como PDF e
imagem, foram descartados, pois além de serem incomuns encontrar, quando comparados
ao formato CSV, exigem métodos complexos para converté-los em bases de dados legiveis
por softwares de dados.

Outro fator que pautou a escolha de datasets foi a similaridade com o conceito es-
trutural proposto na etapa de integracao de dados. Devido a isso, foi identificado que
a grande maioria dos datasets encontrados nao conseguiam preencher algumas regras de
negocio do Smart Parking proposto. Assim, alguns datasets possuiam variaveis relevantes
para uma etapa do projeto e outros para outras etapas, onde alguns continham apenas
informagao de entrada e saida, enquanto outros apenas a taxa de ocupagao do estacio-
namento por hora. As buscas foram realizadas em sites governamentais e em bases de
datasets. Contudo, nao foi encontrado nenhum dataset que possuisse dados de estaciona-
mento juntamente com as varidveis necessarias para o sistema, como o clima registrado
no momento do estacionamento.

Com isso, foi considerado o uso de um dataset com o maior nimero de dados possivel,
que contivesse ao menos o registro de horario de entrada e saida de cada estacionamento
realizado. Isso se deu pois como citado na secdo 2.2.1, o tamanho da base de dados
é um fator fundamental na aplicacdo de andlises. Com essas informacoes, ainda que
de forma limitada, ja seria possivel executar algoritmos para previsao de demanda, que
futuramente, poderiam ser incrementados com variaveis como o clima e feriados.

Dessa maneira, o dataset selecionado para servir de base no desenvolvimento inicial
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do trabalho foi o dataset de transportes [40] disponibilizado pelo ACT Government Open
Data Portal, plataforma de disponibilizagao de dados da capital do territério da Austrélia.
O dataset trata-se dos registros de um sistema de Smart Parking, chamado ParkCBR,
que foi implementado na cidade, especificamente na regiao comercial de Manuka. Esse
sistema visa reduzir o trafego da regiao com o uso de dados em tempo real do sensor da
baia, que indica para os motoristas as regides com maior nimero de vagas disponiveis.

Em [95] o autor utiliza-se do mesmo dataset para identificar caracteristicas de fluxo
da area do estacionamento. Além disso, o autor identifica que existem faixas de horarios
com maior fluxo e que feriados possuem fluxo diferenciado do padrao, sendo em geral
mais elevados. Para o presente trabalho, o uso do dataset foi aplicado na identificacao
dessas cataristicas e outras mais especificas, como por exemplo: identificar a média de
estacionamentos didria, semanal, por horario e dias da semana, realizando agrupamentos
de dados.

A tabela 4.1 apresenta detalhes do dataset utilizado, identificando seus atributos.

Variavel Tipo Descricao
SectorName | Numérico Tipo do setor (on/off street).
SectorCode Texto Cédigo do setor.
LotName Texto Identificacao do lote de estacionamento.
BayNumber | Numérico Identificador da vaga.
BayName Texto Identificador secundario da vaga.
Arrived Data e Hora | Data e Hora de inicio do estacionamento.
Departed | Data e Hora | Data e Hora do fim do estacionamento.
Street Texto Identificacao da rua.

Tabela 4.1: Estrutura de dataset de estacionamentos publico (adatptado de ACT [40]).

Como pode ser visto na tabela 4.1, o dataset ndo possui o registro de caracteristi-
cas como o clima, contudo, ele possui algumas varidveis muito semelhantes ao modelo
estrutural proposto, sendo as principais: Arrived e Departed. Essas varidveis permitem
realizar andlises de fluxo do estacionamento, tanto para dias, quanto para meses e anos.

Além disso campos como SectorName permitem filtrar analises para onStreet e offStreet,
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e LotName permite analisar o comportamento do estacionamento por regides especificas.
Assim, considerando as semelhancas estruturais do dataset com o modelo proposto e
sua quantidade de dados, ele foi definido como base para os levantamentos e algoritmos

iniciais da pesquisa, sendo necessario apés isso, realizar a preparacao dos dados.

4.2.1.2 Preparacao dos dados

A etapa de preparacao, também conhecida como pré-processamento, é primordial no pro-
cesso de DM, pois é nela que realiza-se a limpeza dos dados. Nessa etapa, os dados
brutos encontram-se, em geral, desorganizados e incompletos, e passam por diversas eta-
pas que tém por func¢ao limpar e organizar os dados, para apods isso, tornarem-se dados
compreensiveis para analise [7].

Um dos passos iniciais para comecar a preparacao dos dados ¢é identificar o tipo de

cada varidavel. Os autores [65] [71] dividem os tipos de varidveis em:

e Categorica: variaveis que representam rotulos que sdo bem definidos e servem para

identificar um grupo como, por exemplo, sexo, profissao e cor dos cabelo.

e Quantitativa: variaveis desse tipo expressam valores, em sua maioria numéricos,

como altura, peso, idade, salario.

A grande maioria dos algoritmos baseados em métodos estatisticos tem por foco dados
quantitativos enquanto que, para dados categéricos existem em menor quantidade [65].
As variaveis categéricas permitem a aplicacdo de filtros a fim de obter caracteristicas
de um dado grupo, como por exemplo, obter apenas uma regiao de estacionamento do
dataset para realizar uma andlise em um grupo especifico.

A principal caracteristica buscada nos dados foi identificar o padrao de fluxo dos esta-
cionamentos. Para isso, as variaveis categoricas Street e SectorName foram utilizadas para
fragmentar o dataset em varios datasets menores, separados por tipo de estacionamento
e regiao.

Tendo em vista que o dataset registra a data e hora nas mesmas colunas, realizou-se

a separacao desses dados em duas colunas distintas, permitindo dessa maneira, que fosse

43



possivel realizar agrupamentos diversificados, como agrupamentos apenas por data ou
hora semelhantes.

O agrupamento de dados foi essencial para permitir analises baseadas em faixas tem-
porais curtas, médias e longas, pois a partir disso, criou-se uma nova coluna, quantita-
tiva, denominada TotalParkings que contém a quantidade de estacionamentos que foram
agrupados. Assim, ao agrupar estacionamentos por data e hora, obteve-se o total de esta-
cionamentos realizados por hora em toda a faixa temporal do dataset. Além disso, caso o
agrupamento seja feito por data, obtém-se o total de estacionamentos realizados por dia
durante toda a faixa temporal do dataset.

Um importante fator a ser considerado na etapa de processamento é o tratamento de
valores vazios e nulos, que sempre estao presentes em grandes volumes de dados, sendo
muitas vezes causado pela falta de informacoes do dataset. Existem diferentes formas de
tratar dados desse tipo, contudo, para esse trabalho, dados inexistentes foram descartados.
Essa medida foi escolhida pois o dataset manteve-se muito extenso, mesmo apés a remogao

de dados invalidos.

4.2.1.3 Visualizagao

A etapa de visualizacao de dados teve por objetivo identificar padrdes e informacgoes
relevantes acerca de estacionamentos a partir de agrupamentos e visualiza¢oes de dados.
Dessa maneira, essa etapa focou-se na descoberta de formatos de exibicao e agrupamentos
que pudessem agregar valor ao produto, principalmente quando o retorno permite auxiliar
na tomada de decisao dos gestores. Essas informacgoes fazem parte do processo de KDD,
citados na secao 4.2.1 e seus resultados refletem no processo de BI citado na secao 2.3.
Com o foco da solugao em BI, o levantamento de questoes de negdcio e a descoberta de
formas que possam soluciona-las, principalmente utilizando gréaficos de facil interpretagao,
sdo fundamentais para facilitar as anélises [68]. Por isso, diferentes perguntas foram
elencadas e varios testes foram realizados, muitas vezes de forma experimental, para
identificar quais elementos deviam estar presentes e quais tipos de graficos eram mais

relevantes para responder cada pergunta.
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As perguntas de negbcio levantadas devem ser interessantes para os gestores, prin-
cipalmente no auxilio da tomada de decisdes a cerca de caracteristicas que afetam o

estacionamento [66] [12] [95], como por exemplo:
e Como tragar o perfil do estacionamento?
e Como identificar padrdes de fluxo no local?
e Como identificar o comportamento do local em dias chuvosos?
e Em finais de semana ou feriados a demanda é reduzida ou incrementada?

Uma informagao béasica que deve ser questionada é a identificacao dos horarios de pico
do estacionamento, que pode ser realizada com o agrupamento de estacionamentos por
hora e a aplicacao de uma média sobre o resultado. Essa informagao permite por exemplo,
identificar para os usuarios do estacionamento os horarios de maior ocupacao do local,
que por consequéncia terao maior fluxo e congestionamento.

A figura 4.1 apresenta a média de estacionamentos realizados em um estacionamento
por faixa horaria.

A importancia de diferentes visualiza¢gbes de um mesmo dado, incluindo diferentes
caracteristicas no gréafico e permitindo que filtros possam ser utilizados, podem tornar
as curvas e pontos do grafico mais caracteristicos, permitindo um ganho relevante de
informagao [88] . As figuras 4.2 e 4.3 exibem a visualizacdo de estacionamentos realizados
por horério de entrada e saida. Ambas possuem o mesmo tipo de grafico e sdao aplicadas
no mesmo conjunto de dados, contudo, a primeira exibe os dados para todo o conjunto,
enquanto que a segunda os filtra por apenas uma faixa horaria de entrada. Com isso,
é possivel identificar de forma clara que com uma visualizagdo mais proxima e em um
escopo reduzido (filtrado), as caracteristicas sdo mais evidentes.

O agrupamento de estacionamentos permite que a visualiza¢ao seja muito mais simples
e destaca o perfil do estacionamento. Dessa maneira, é possivel aplicar esse agrupamento

de forma cada vez mais ampla, a fim de identificar aspectos didrios, semanais, mensais e
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Média de estacionamentos por hora
(579 dias - 3.717.325 estacionamentos)
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Figura 4.1: Média de estacionamentos realizados por faixa de horério.

até mesmo anuais. A figura 4.4 apresenta a visualizacdo de dados agrupados por hora e

a figura 4.5 agrupados por dia.

Na figura 4.4 é possivel visualizar que as horas seguem uma tendéncia padrao crescente
e decrescente em todos os dias, enquanto que na figura 4.5 verifica-se que os meses definem
o limite maximo e minimo dessa tendéncia diaria, havendo meses com maior fluxo e outros
com menor fluxo. Além disso, na figura 4.5, a aplicacdo de um filtro de legenda para
identificar finais de semana demonstra que os menores fluxos de cada semana ocorrem
justamente nos finais de semana. Esse tipo de caracteristica auxilia na identificacao do

perfil do estacionamento, pois identifica o padrao de fluxo semanal do mesmo.

Considerando que as regras de negbcio aplicadas ao produto devem verificar o com-
portamento para finais de semana, clima e feriados, e sabendo que o dataset nao conta
com dados sobre feriados e clima, foi possivel apenas testar o comportamento em finais

de semana. Para isso utilizou-se todo o grupo de dados filtrados por dias da semana,
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Estacionamentos Realizados por horarios de Entrada e Saida
(Janeiro e Fevereiro 2017 - Total: 263591 registros)
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Figura 4.2: Estacionamentos realizados por horario de entrada e saida (sem filtro).

obtendo-se assim uma média dos estacionamentos realizados para cada dia da semana,
que pode ser vista na figura 4.6. Assim como na figura 4.5, na figura 4.6 é possivel iden-
tificar que o fluxo em finais de semana tem uma redugao quando comparado aos dias da

semana, sendo essa diferenca detalhada em valores percentuais.

4.2.1.4 Avaliagao e Resultados

A etapa de avaliagdo consistiu em identificar a qualidade das analises desenvolvidas. Le-
vando em conta que o foco é BI, procurou-se identificar quais beneficios os agrupamentos
realizados e as visualizacoes produzidas podem auxiliar em cada ponto do produto.

Com isso, na figura 4.1 é possivel visualizar de forma acessivel que o perfil do estaci-
onamento é, por exemplo, voltado para horarios comerciais, sendo seu fluxo de entrada

muito elevado nesses horéarios. Além disso, durante 1/4 do dia, no periodo da madrugada,
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Estacionamentos Iniciados entre 8:00 e 8:59 da manha
(Janeiro e Fevereiro 2017 - Total: 15542 registros)
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Figura 4.3: Estacionamentos realizados por horério de entrada e saida (com filtro).

Total de Estacionamentos Realizados agrupados por horério de entrada (cada ponto representa 1 hora)
(1 a 10 Janeiro de 2017 - Total: 48980 registros)

Total de Estacionamentos Realizados

2017-01-01
2017-01-02
2017-01-03
2017-01-04
2017-01-05
2017-01-06
2017-01-07
2017-01-08
2017-01-09
2017-01-10

Data e Hora de Entrada

Figura 4.4: Total de estacionamentos realizados por horario de entrada (10 dias).

a soma de estacionamentos realizados nao chega ao total de estacionamentos realizados
em 1 hora de um horéario de pico, como 12:00. Essa informagado auxilia os gestores na
identificagdo de horarios de maior fluxo, no qual podem, por exemplo, aumentar o custo

do estacionamento com tarifacdo dinidmica.
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Total de Estacionamentos Realizados agrupados por dia (cada ponto representa 1 dia)
(Janeiro a Junho de 2017 - Total: 1206518 registros)
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Total de Estacionamentos Realizados

Data da Realizacdo do Estacionamento

Figura 4.5: Total de estacionamentos realizados por dia (6 meses).

Média de estacionamentos por dia da semana
(579 dias - 3.717.325 estacionamentos)

Meédia Total de Estacionamentos realizados

Segunda-Feira Terca-Feira Quarta-Feira Quinta-Feira Sexta-Feira Sabado Damingo

Dia da Semana

Figura 4.6: Média de estacionamentos realizados por dia da semana.

A figura 4.2 permite uma visualizacdo ampla para controle de entrada e saida nos
estacionamentos, contudo, devido a quantidade de registros, é dificil identificar padroes
nesse meio. A figura 4.3 trata-se de um zoom ou filtro realizado nos mesmos dados
da figura 4.2. Ao reduzir o escopo de registros, o gestor pode visualizar com clareza
que individuos que entram no estacionamento na faixa das 8h as 9h da manha, tendem a
trabalhar até o horario de almoco, saindo meio dia, ou ficando até o horario de fechamento

do comércio local entre 17h e 18h. Esse tipo de informagao ajuda a segmentar o perfil
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de usuarios do estacionamento, além de mostrar o quao importante é entregar ao gestor

graficos dindmicos que permitam funcionalidades de filtragem e zoom.

A figura 4.4 demonstra que é possivel identificar um padrdo para estacionamentos
realizados quando agrupados por horario de entrada. Essa informagao é muito importante
para a aplicagao de algoritmos de IA com foco na previsdo de demanda, visto que padroes
tornam as previsoes mais precisas. A figura 4.5 demostra que a variacao do total de
estacionamentos realizados em um longo periodo de tempo, mantém um padrao semanal
que eleva e decai, e com o passar dos meses, torna-se em média maior ou menor, o
que ajuda a identificar o perfil do estacionamento. Essa informacio é bastante relevante
pois saber o trafego médio de cada dia da semana e a variagdo média em cada més do
ano, permite ao gestor ter um controle melhor na previsao de demanda e previsao de

rentabilidade do estacionamento para dias ou meses futuros.

A figura 4.6, ao apresentar a média de estacionamentos por dia da semana, mostra
que o perfil do estacionamento pode ser, por exemplo, de area comercial, pois tem maior
movimento em dias uteis no qual o comércio funciona sem restricbes. Essa informacao é
relevante para, por exemplo, aplicacdo de tarifacdo dinamica, que possa reduzir o preco
do estacionamento aos finais de semana, visando incentivar usuarios a utilizarem mais o

estacionamentos nesse periodo e por consequéncia aumentar a rentabilidade.

Por fim, a avaliacao das analises foi essencial para identificar que, mesmo respondendo
a diversas perguntas relevantes de negocio, nao era possivel, utilizando dados de terceiros,
alcancar todas as regras de negocio estipuladas no produto. Com isso, apos a avaliagao,
foi necessario o desenvolvimento de um simulador de dados, que pudesse gerar dados de
estacionamentos com padrdes semelhantes ao de um dataset real. Além disso, a simulagao
teria de abranger todas as variaveis necessarias para o sistema, principalmente o clima e
feriados. Dessa maneira, considerou-se que apenas com um dataset simulado seria possivel

a aplicacado de andlises que nao foram possiveis com o uso de dados publicos.
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4.2.2 Simulacao de Dados

Como explicado anteriormente, para avancar o contexto do trabalho e os requisitos para
as aplicagoes de ML e DL, houve a necessidade de um grande dataset de estacionamentos,
que fosse extenso em volume de dados e principalmente, que abrangesse todas as variaveis
do produto. Nesse contexto estao inclusas variaveis importantes utilizadas no dataset da
secao 4.2.1.2, como o nome do estacionamento e o horario de entrada e saida, informacoes
utilizadas para o agrupamento e visualizacao dos dados.

A simulacao de dados pode ser um processo importante para o treinamento de algo-
ritmos que precisam de grandes volumes de dados dos quais muitas vezes nao possuimos
[37]. Por esse motivo, foi desenvolvida uma ferramenta que pudesse simular dados de
estacionamento, que conseguisse produzir padroes similares aos reais.

A ferramenta foi desenvolvida em Python e contou com 5 etapas de desenvolvimento,

a de especificacao (1), estruturacdo (2) desenvolvimento (3), resultados (4) e validagao

(5).

4.2.2.1 Especificagcao do sistema

Inicialmente foi necessario identificar quais os tipos de dados relacionados com estacio-
namentos, que como definido na se¢ao 2.2.2 pode caracterizar-se como dados de séries
temporais. Essa informacgao pode ser reforcada pelos resultados da secao 4.2.1.3, na qual
horarios, dias e meses sao variaveis que podem aumentar ou reduzir o fluxo do estaciona-
mento.

O simulador deve produzir dados de forma a assemelhar-se & um padrao real de es-
tacionamento, seguindo caracteristicas de série temporal. Assim, deve-se considerar que
estacionamentos possuem diferentes fluxos de movimento baseados em variaveis temporais
comuns como dias da semana, horarios do dia, meses do ano. Além disso, foi considerado
também, variaveis especificas do negocio, citadas na se¢ao 3.2.2.3, como simular a altera-
¢ao de fluxo baseado no clima atual do local e simular um fluxo diferenciado para feriados

e finais de semana.
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Com foco na flexibilidade da simulacao, o simulador teve de permitir o ajuste de va-
riaveis, por esse motivo, o simulador dispoe de pesos percentuais que podem ser alterados
para cada variavel. Dessa maneira, torna-se possivel gerar dados para os mais variados ti-
pos e padroes de estacionamentos como universidades, restaurantes, parques de diversoes,
entre outros.

Levando em consideracao as diretrizes para Smart Parking, especificamente o padrao
Fiware que é utilizado no produto, os estacionamentos podem conter diferentes grupos,
como citado na secao 3.2.2.1. Com isso, o sistema foi estruturado para gerar dados
de forma escalével para estacionamentos com qualquer quantidade de regides (grupos),
assim ¢ possivel em uma tnica execugao, gerar dados para NN estacionamentos contendo
M regioes em cada estacionamento. Além disso, cada estacionamento contém varidveis
abrangentes como o clima aplicavel para aquele local, e cada regiao contém variaveis

locais, como tempo maximo de permanéncia e capacidade maxima do estacionamento.

4.2.2.2 Estruturacao

A estrutura a ser simulada baseou-se em dois grandes niveis, o de estacionamentos (Par-

king) e o de grupos (Regions). A seguir serao descritas as estruturas de simulagao:

e Parking: trata-se da estrutura ampla, com informacées como o nome do estacio-
namento e clima local, sendo baseadas na estrutura de Parking da figura 3.3 .As
variaveis do Parking sdo compartilhadas por todas suas regioes, o que permite por
exemplo, filtrar os dados por estacionamento para analises mais generalistas. A

tabela 4.2 apresenta a estrutura de um parking;

e Regions: trata-se da estrutura presente dentro de um parking, como um setor ou
piso do estacionamento, baseado na estrutura do ParkingGroup da figura 3.3. Cada
regiao contém valores préprios que irdao definir o fluxo de estacionamentos da regiao,
permitindo assim, que um Unico estacionamento possua diversas regioes cada qual

com um padrao de fluxo proprio. A tabela 4.3 apresenta a estrutura de uma regiao.
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Variavel | Tipo | Valor Padrao Descrigao Exemplo de Entrada

Nome IPB
do estacionamento UTFPR

Nome da cidade

Parking | Texto -

ue o estacionamento Vancouver,
Weather | Texto Vancouver que ¢ . . Portland,
ird simular a
C e Montreal
condicao climatica

Contém dados de ({regidol..}
Regions | Matriz - cada regiao BIAO LS.
{regiao2...}|

do estacionamento

Tabela 4.2: Estrutura de dados do simulador (parking).

Cada variavel presente nas estruturas tem uma determinada importancia ao ser con-
siderada na criagao dos dados, podendo mudar de forma drastica o fluxo final do estacio-
namento. Essa flexibilidade das varidveis e a mudanga que podem causar nos resultados
é o que permite a criacdo de diversos padroes de estacionamentos em uma tnica simula-
cao. Para suportar as varidveis de negdcio descritas na secao 3.2.2.3, o simulador possui

abordagens especificas para cada uma dessas variaveis, sendo elas:

Variacao Climatica: sabendo que a simulacao climética trata-se de um problema
muito complexo, para inserir variaveis climaticas com precisao real, o simulador utilizou-
se de um dataset aberto, disponibilizado por David Beniaguev [19]. O dataset contém
diversas cidades e armazena o tipo de clima registrado em cada cidade a cada hora, durante
os anos de 2012 a 2017. Isso possibilitou o uso de climas reais nas simulagoes. Dessa forma,
a simulacao de horarios de chuva e sol nao seguem padroes aleatorios, cabendo ao usuario,
escolher uma cidade no dataset que contenha mais ou menos registros de chuva. O nome
da cidade é atribuido a variavel "Weather" de Parking. Além disso, dentro de cada regiao
¢é possivel atribuir na variavel "Rainy_flow" o comportamento que o estacionamento ira

ter em horarios de chuva, se o fluxo sofrerd aumento ou reducao.

Variacao para Feriados: esse tipo de variagdo ¢é totalmente dependente do estacio-

namento local, por isso, cabe ao usudrio definir quais sdo os dias "especiais"do ano para
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Variavel Tipo Descrigao
Name Texto Nome da regiao de estacionamento
Open_ time Tempo Horario de abertura da regiao
Close__time Tempo Horario de fechamento da regiao
Max_ slots Inteiro Numero maximo de vagas da regiao
Parking time Inteiro .. .
in (mimutos) Tempo minimo de estacionamento
Parking_time_ Ir}telro Tempo médio de estacionamento
average (minutos)
Parking time Inteiro . .
. Tempo méaximo de estacionamento
max (minutos)
Weekday Ntumero Variacao do niimero de estacionamento
flow Flutuante para dias de semana
Weekend Numero Variacao do nimero de estacionamento
flow Flutuante para finais de semana
Rainy__ Numero Variacao do ntimero de estacionamento
flow Flutuante para horarios de chuva.
Year increase | Numero Crescimento maximo do numero médio
flow_max Flutuante de estacionamentos por ano.
Year decrease | Numero Reducao maxima do nimero médio de
flow  max Flutuante estacionamentos por ano
Define faixas de horario que terao acréscimo ou
. redugao de fluxo no estacionamento,
Rush range Matriz R ) .
podendo haver de 0 a N faixas de horario.
Cada faixa contém seu fluxo préprio
Define o fluxo médio de estacionamentos para
Months flow Vetor cada més do ano, podendo haver meses/ com mais
ou menos estacionamentos em média,
gerando assim uma sazonalidade.
Define os feriados e dias especiais que afetarao
o numero de estacionamentos (flow) para aquela data.
Holidays_flow Matriz Podem ser inseridos de 0 a N dias especiais,

cada qual com um fluxo préprio de estacionamento,
podendo aumentar ou reduzir o nimero
médio de estacionamentos para toda a data especificada.

Tabela 4.3: Estrutura de dados do simulador (region).
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aquele local. Esses dias terao, inevitavelmente, um impacto diferenciado no estaciona-
mento, sendo necessaria a atribuicao da variagao percentual de fluxo para cada um desses
dias. Esse dado compoe uma matriz e é atribuido a variavel "Holidays flow" de Region.
A adicao de variagoes para dias especiais torna a simulacdo mais dindmica e permite
aproxima-la ainda mais de dados reais.

Variacao de dias tuteis e finais de semana: considerando que alguns estacio-
namentos podem possuir um fluxo comum em dias tuteis e finais de semana, é possivel
balancear de forma individual a variagao de fluxo para cada um deles. Assim, é possivel si-
mular estacionamentos com alto fluxo em dias uteis e pouco fluxo em finais de semana, ou
vice-versa, além de ser possivel simular estacionamentos com um fluxo constante durante
toda a semana. A varidvel que controla o fluxo para dias de semana é a "Weekday_flow"
e para finais de semana é a "Weekend_ flow", sendo que ambas integram a estrutura de

Region.

4.2.2.3 Desenvolvimento

Apés a definicdo da estrutura, os algoritmos aplicados para o desenvolvimento da si-
mulagao basearam-se em lacos de repeticao que produziam dados para estacionamentos
individuais, alocando-os em seus respectivos parking e region. Além da repeticao, os dados
gerados baseiam-se nas regras estipuladas para cada regiao e estacionamento, respeitando
o horario maximo de permanéncia, horario de abertura e fechamento do estacionamento,
limite maximo do local, entre outros.

A geracao de dados inicia e finaliza com base em datas de inicio e fim estipuladas
pelo usuario ao inicio da execugdo. Os registros de estacionamentos iniciam a partir da
data de inicio e sdo gerados de forma gradual até que o ultimo estacionamento alcance
a data final. As datas iniciais e finais podem variar entre poucos dias ou muitos anos,
dependendo da quantidade de dados que o usuério pretenda simular.

O simulador inicia obtendo uma estrutura de variaveis preenchidas que contém dados
de ao menos 1 parking e 1 region, podendo haver qualquer quantidade acima desses valores.

Essa estrutura é a base para que o algoritmo possa definir as varidveis sobre o processo
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de simulacao e possa gerar estacionamentos com o perfil que corresponde as variaveis de
entrada.

A criagao dos dados é feita por um processo ciclico que realiza a verificagao de diversos
pontos, acompanhando diversas regras logicas. Essas regras logicas definem quantos dados

serao gerados em cada ciclo, sendo as principais:

e clima: verifica-se o clima atual correspondente a data e horario atual da simulagao,

apoés isso, aplica-se o coeficiente climatico sobre o total de vagas.

e feriados: realiza-se uma verificagdo para identificar se a data é um feriado ou dia

comum, aplicando o coeficiente de feriados sobre o total de vagas.

e final de semana: identifica-se qual o tipo de dia da data atual da simulacao, aplicando-

se o coeficiente de final de semana ou dia da semana sobre o total de vagas.

e horario de pico: o sistema verifica quais sao os horarios de pico do estacionamento
e se o horario atual da simulagao faz parte desse horario, caso faca, aplica-se o

coeficiente do horario de pico especifico sobre o total de vagas.

Depois que o dado passa por todas as regras, define-se quantos estacionamentos serao
gerados nesse ciclo, podendo ser nenhum ou até dezenas. Os horarios de inicio do estacio-
namento sao definidos como a data e hora atual do simulador e o horario de fim é baseado
em uma funcao aleatéria que determina uma duragao entre o minimo e maximo, procu-
rando, na maior parte dos casos, estar proximo da média. Quando um ciclo chega ao fim,
adiciona-se uma quantidade aleatoria de minutos entre 1 e 5 a data atual do simulador e
um novo ciclo é iniciado. Assim os ciclos sao executados até que a data do simulador seja
maior do que a data final estipulada para simulacao.

Dessa maneira, o desenvolvimento foi baseado em metodologias légicas, que visam criar
um padrao para o fluxo de estacionamentos, permitindo sua diferenciacdo em diferentes
climas, dias da semana e horarios. Além disso, durante todos os processos existem etapas
aleatérias, que produzem ruidos nos dados a fim de tornar os padrées mais dindmicos e

inesperados. O uso de metodologias légicas que geram padroes e a aleatériedade aplicada
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em determinadas fungoes, permitiu que o sistema pudesse gerar padroes logicos e com

uma variagdo indefinida, caracteristicas que foram vistas nos datasets reais.

4.2.2.4 Testes e Resultados

Para demonstrar a abrangéncia e capacidade da simulagao de dados foram simulados dois
estacionamentos, que contém caracteristicas tnicas e fluxos diferenciados. Para isso, foram
definidos valores distintos para as variaveis disponiveis no simulador, as quais definem o
padrao de fluxo do estacionamento.

A tabela 4.4 apresenta caracteristicas de cada um dos estacionamentos simulados e

identificam como as variaveis serao aplicadas em cada um dos casos

Caracteristicas

Estacionamento 1 (E1)

Estacionamento 2 (E2)

Nome

Restaurante Comunitirio em
regiao central (E1)

Parque de Diversoes e Lazer

Horario de
Funcionamento

Abertura: 10:30
Fechamento: 21:00

Abertura: 07:30
Fechamento: 22:00

Fluxo Diario

Maior nos horarios entre:

12:00~13:00 e 18:00~19:00.

Maior nos horérios entre:

08:30~9:30 e 13:30~14:30

Fluxo Semanal

Maior em dias de semana e
menor em finais de semana

Menor em dias de semana e
maior em finais de semana

Fluxo Mensal

Semelhante durante
todo o ano

Pico nos meses de

Dezembro e Abril

Fluxo em horarios

de Chuva

Aumento consideravel

Queda consideravel

Fluxo em feriados

Reducao consideravel

Aumento dréastico

Tabela 4.4: Caracteristicas de estacionamentos simulados.

A faixa de dados simulados foi de 4 anos, iniciando-se em 01/01/2013 e finalizando
em 31/12/2016. Esses valores foram escolhidos pois a faixa temporal de 4 anos permite
a criacao de um volume suficiente de dados , além disso, o dataset de dados clmaticos
citado na secao 4.2.2.2 possui dados para toda essa faixa. Foi considerado que ambos

estacionamentos encontram-se localizados na mesma cidade, ambos sao estruturas do
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tipo Region alocadas no mesmo Parking. Assim, a variagdo climética e os feriados anuais
sa0 0s mesmos em ambos 0s casos.

A simulagao de dados resultou em dois datasets, o primeiro referente ao £'1 contendo
um total de 925.047 registros e o segundo referente ao £2 contendo um total de 866.761

registros. As figuras 4.7 e 4.8 apresentam a visualizacao do dataset gerado para El e E2

respectivamente.

parking region timeFrom timeTo spotWanted spotWon isWeekday isRain isHoliday

1] Porto E1 01-01-2013 10:30  01-01-2013 11:25 164 164 1 0 1

1 Porto E1 01-01-2013 10:36  01-01-2013 10:51 243 243 1 1] 1

2 Porto E1 01-01-2013 10:41  01-01-2013 11:08 91 91 1 0 1

3 Porto E1 01-01-2013 10:46  01-01-2013 11:04 197 197 1 1] 1

4 Porio E1 01-01-2013 10:49 01-01-2013 11:25 187 187 1 1] 1
925042 Forto E1 31-12-2016 20:39 31-12-2016 20047 174 174 0 1 1]
925043 Porto E1 31-12-2016 20:39  31-12-2016 20:49 1] 0 0 1 0
925044 Porto E1 31-12-2016 20:39 31-12-2016 20:45 185 a5 0 1 0
925045 Porto E1 31-12-2016 20:40 31-12-2016 20:58 193 193 0 1 0
925046 Porto E1 31-12-2016 20:40 31-12-2016 20:59 178 178 0 1 0

925047 rows x 9 columns

Figura 4.7: Dataset gerado na simulacao do E1.

parking region timeFrom timeTo spotWanted spotWon isWeekday isRain isHoliday

0 Porto E2 01-01-2013 07:30 01-01-2013 08:34 4 4 1 0 1

1 Porto E2 01-01-2013 07:30 01-01-2013 07:39 58 58 1 0 1

2 Porto E2 01-01-2012 07:30 01-01-2013 07:43 153 153 1 1] 1

3 Porto E2 01-01-2013 07:32  01-01-2013 07:41 1086 108 1 0 1

4 Porto E2 01-01-2013 07:32 01-01-2013 07:41 62 62 1 (1] 1
866756 Porto E2 31-12-2016 19:38  31-12-2016 19:48 9 9 0 1 0
866757 Porto E2 31-12-2016 19:38  31-12-2016 19:50 1 1 0 1 1]
866758 Porto E2 31-12-2016 19:38  31-12-2016 19:55 235 235 0 1 0
866759 Porto E2 31-12-2016 19:42 31-12-2016 20:00 109 109 0 1 0
866760 Porto E2 31-12-2016 19:42 31-12-2016 19:59 179 179 0 1 (1]

866761 rows x 9 columns

Figura 4.8: Dataset gerado na simulacao do E2.

Para realizar a comparacao entre ambos, visando apresentar a variagao de cada estaci-
onamento em caracteristicas especificas como climatica, feriados e finais de semana, foram

desenvolvidos 4 graficos, que representam respectivamente totais de estacionamento:
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1. Agrupados por dia do ano.

2. Agrupados por horério, com linhas destacando a diferenga entre dias comuns (1) e

feriados (0).

3. Agrupados por horério, com linhas destacando a diferenca entre dias de semana (1)

e finais de semana (0).

4. Agrupados por horario, com linhas destacando a diferenga entre dias chuvosos (1)

e ensolarados (0).

As figuras 4.9 e 4.10 apresentam os conjuntos graficos de visualizagao dos estacio-
namentos simulados, representando E1 e E2 respectivamente. Os padroes de horarios
identificados nos graficos tém maior fluxo nos horérios definidos em suas respectivas con-
figuragoes, na faixa das 12h em E1 e na faixa das 9h em FE2. Dessa maneira, seguem
as caracteristicas individuais descritas na tabela 4.4. Além disso, é possivel identificar
também que, para o E1, dias comuns, dias de semana e dias de sol tem em média maior
fluxo, enquanto que, para E2 é exatamente o contrario.

Os registros gerados para ambos os casos apresentam padroes e conseguem se adaptar
a diferentes tipos de estacionamentos. Dessa forma, foi possivel gerar dados para os
variados ambientes de Smart Parking, garantindo a constru¢ao de um dataset sélido, o
qual contém variagao suficiente para a execucao de métodos de ML e DL que visam treinar
sobre dados diversificados e em grandes quantidades. Sendo necessario, por fim, validar

um dataset simulado comparando-o com um dataset real.

4.2.2.5 Validacao

Visando a validacao da eficacia e precisao do simulador de dados, a etapa de validagao
utilizou o mesmo dataset real apresentado na secao 4.2.1.1. Dessa maneira, buscou-se
realizar uma comparacao entre os padroes de estacionamentos de um dataset real ja

apresentado e um dataset produzido pelo simulador.
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Para realizar a validagao, no dataset com dados reais, filtrou-se apenas um local do

dataset, escolhendo-se aquele que possuia o maior nimero de dias preenchidos e sem
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dados incompletos. Além disso, filtrou-se o dataset para apenas um ano de extensao,
sendo escolhido o ano de 2016, pois era o ano com maior presenca de dados. Apos realizar
a filtragem do dataset com dados reais, obteve-se um total de 106.855 registros em um
ano de estacionamentos realizados, com média de 292 estacionamentos por dia.

O dataset simulado baseou-se no estacionamento F1, com algumas modificacdes em
suas variaveis, visando adequar-se ao padrao identificado no dataset real, detalhado na
secao 4.2.1.3. Utilizou-se também o filtro para apenas o ano de 2016. Assim, a comparacao
final teve uma faixa temporal idéntica em ambos os casos. Apos realizar a filtragem do
dataset simulado, obteve-se um total de 249.243 registros em um ano de estacionamentos
realizados, com média de 680 estacionamentos por dia.

A validacao baseou-se no agrupamento dos estacionamentos em diferentes variaveis

temporais, mantendo o padrao de perfil descrito na secao 4.2.1.3, sendo eles:

1. Agrupamento de estacionamentos por horas diarias, com um total de 24 agrupa-

mentos por dia e cerca de 8784 em um ano.

2. Agrupamento de estacionamentos por dias do ano, com 366 registros para o ano de

2016 (bissexto).
3. Agrupamento de estacionamento por meses, contando com 12 registros em um ano.

4. Agrupamento da média de estacionamento por dias da semana, contando com 7

registros.

Com isso, foram gerados graficos para cada um dos estacionamentos em cada um dos
agrupamentos realizados, buscando identificar seus padroes diarios, semanais e mensais.
As figuras 4.11 e 4.12 apresentam, respectivamente, os resultados da andlise grafica para
o dataset de dados reais e o dataset de dados simulados.

Por meio de observacoes foi possivel identificar que o estacionamento simulado conse-
guiu desenvolver padroes de fluxo para dias da semana e padroes de aumento e redugao
durante cada dia. Esse padrao pode ser identificado no segundo grafico das figuras 4.11

e 4.12, nas quais é possivel identificar uma tendéncia de aumento nos 5 dias da semana
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e uma queda nos finais de semana, assim como identifica o quarto grafico de ambas as
figuras, com fluxo abaixo da média nos finais de semana. Com isso, a simula¢ao mostrou-
se capaz de alcancar padroes que conseguem assemelhar-se ao de estacionamentos reais,
podendo produzir dados em grande quantidade e para extensas faixas temporais.

Por fim, a simulagdo mostrou-se importante pois possibilitou a criagdo de bases de
dados, que por sua vez tornam possivel o inicio da etapa de analise de dados, que conta

com a aplicagao dos algoritmos de ML e DL nos diferentes ambientes de estacionamento.

4.2.3 Analise de Dados

Apébs as etapas de extracao e simulacao de dados, os conjuntos de dados obtidos foram
suficientes para iniciar a etapa de aplicagoes de analise de dados. Essa etapa consiste
na aplicacao de algoritmos de ML e DL sobre os dados de estacionamento a fim de
produzir uma previsao de demanda futura. A previsdo de demanda permite ao gestor
tomar decisoes de forma antecipada, baseado em previsoes estatisticas, como mudanca
de preco para dias com previsao de maior fluxo ou calculo de rentabilidade futura do
estacionamento. Dessa maneira, ao auxiliar na tomada de decisao dos gestores, aplicagoes
de TA com esse foco também podem integrar o contexto de BI.

Os dados utilizados nessa etapa basearam-se exclusivamente em modelos de dados
simulados. Essa escolha foi feita pois como a simulacao pdde alcancar padroes proximos
aos reais e a extensao dos dados simulados pode possuir milhoes de registros, o uso de
dados simulados foi mais interessante. Os resultados de modelos de previsao sao mais
consistentes e estaveis quando treinados em bases com maior quantidade de dados [9].

Dessa forma, foi realizada a simulacao de um dataset de 5 anos, contendo dados de
uma regiao de estacionamento. Essa regiao simula o estacionamento da cantina da uni-
versidade, que funciona em faixas horarias reduzidas, somente entre 10h e 20h, possuindo
um maior fluxo em dias de semana e menor em finais de semana.

Foram escolhidas 3 diferentes abordagens para realizar as previsoes, descritas na se¢ao

2.2. A escolha por mais de uma abordagem foi feita a fim de proporcionar a realizacao
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de um comparativo entre os resultados e a precisao de cada algoritmo aplicado.

Todas as aplicagoes focaram-se na previsao de demanda total do estacionamento, sendo
focadas na previsao da demanda diaria. Para isso, agrupou-se todos os estacionamentos
realizados no mesmo dia, a fim de obter-se o total de estacionamentos realizados a cada
dia presente no dataset.

A metodologia aplicada para todos os algoritmos foi a separacao de 70% do dataset
para o treinamento e 30% do dataset para teste e validacao do modelo. Esse tipo de
separa¢ao ¢ muito comum [61] e estudos empiricos mostram que esse tipo de separagao
apresenta melhores resultados [36].

Essa separacao dividiu o dataset do estacionamento em um total de 1278 dias regis-
trados para treinamento e 548 dias registradas para teste. Com isso, o conjunto de dados
para treinamento é extenso o suficiente e contém a variagdo e dindmica pertencentes ao
perfil do estacionamento, enquanto que, os 30% restantes sao utilizados para testar a
demanda prevista pelo modelo. Sendo esse ultimo conjunto utilizado na comparacao da

demanda real registrada e a demanda prevista pelo modelo para esse mesmo conjunto.

4.2.3.1 K-Means

Como detalhado na secao 2.2.1.2, o K-Means é um algoritmo de ML baseado no uso de
clusters para desenvolver suas previsoes, sendo amplamente utilizado no meio cientifico e
industrial [64].

Para esse trabalho, a fun¢ao escolhida para prever o nimero de estacionamentos foi a
média dos elementos do cluster. Dessa forma, quando um novo dado é introduzido no mo-
delo, identifica-se o cluster com maior semelhanca ao dado, e a previsao de demanda para
esse dado é definida com base na média dos elementos presentes no cluster identificado.

Para o desenvolvimento do modelo, foram testados diferentes quantidades de clusters, a
fim de encontrar o nimero que melhor se adequasse a estrutura e as variaveis do produto.
Além disso, o tempo de execucdao do K-Means estd relacionado com a quantidade de
clusters, sendo mais elevado quanto maior o niimero de clusters.

A escolha pelo ntimero inicial de clusters foi feita com dois critérios: ser um nimero

64



primo, o que evita empate entre clusters e ser maior do que 1, visto que a métrica utilizada
para comparar os resultados de cada cluster necessita de ao menos 2 clusters para ser
aplicada. Com isso, iniciou-se os testes com 3 clusters e esse total foi incrementando 2
unidades a cada execucao.

A métrica utilizada para encontrar o melhor nimero de clusters foi o coeficiente de
silhueta médio de todas as amostras. Esse coeficiente produz um valor entre 1 e -1, sendo
1 o melhor caso e -1 o pior caso. A tabela a seguir identifica o valor do coeficiente para

cada quantidade de cluster testada.

Quantidade de Clusters | Coeficiente de silhueta médio
3 0.5709740053927154
5 0.5372799922367114
7 0.5266602287322558

Tabela 4.5: Comparativo de coeficiente de silhueta de clusters.

Assim, considerou-se o nimero ideal de clusters como 3, devido ao seu coeficiente ser
o maior entre os clusters testados e por manter-se em um valor ideal de quantidade de
clusters. A figura 4.13 apresenta a previsao de demanda para um més produzida com o

K-Means.
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Figura 4.13: Resultado da previsao de demanda utilizando K-Means.

Como pode ser visto na figura 4.13, por basear-se na média dos elementos do respec-

tivo cluster, o valores tendem a criar padroes lineares. Além disso, é possivel visualizar
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que a previsdo conseguiu identificar o padrao de crescimento (dias da semana) e redu-
¢ao (finais de semana) semanal do grafico, contudo, ndo conseguiu se ajustar as curvas

individualmente.

4.2.3.2 Random Forest

O algoritmo de Random Forest (RF) visa a classificacao de dados, sendo adaptado para
previsao de varidveis categéricas, como descrito na secao 2.2.1.1. Contudo, sabendo que
o dado a ser previsto trata-se de uma varidvel quantitativa (total de estacionamentos
realizados), foi necessario utilizar o modelo de RF baseado em regressao.

A regressao é um método estatistico que visa deduzir relagoes entre varidveis depen-
dentes e independentes, sendo utilizado para previsao de séries temporais [73], que como
dito na secao 2.2.2, os dados de transito fazem parte. A representacao basica de regres-
sao é mostrada na equacao 4.1, onde Y representa a variavel dependente e a funcao f
representa a variavel independente. Com isso, a regressao ao identificar a semelhanca en-
tre variaveis, permite prever possiveis valores futuros a partir da modificacao da variavel

independente [76].

Y= f(Xi,0) + & (4.1)

O RF baseado em regressao obtém suas previsoes a partir da média de previsao obtida
por cada arvore do modelo. Assim, apds o modelo ser construido, quando um dado é
inserido, ele percorre cada arvore e gera uma previsao unica baseada em regressao. E
ap6s passar por todo o conjunto, o valor previsto é dado como a média das previsoes
geradas por todas as arvores.

Dessa forma, aplicou-se a técnica de RF baseada em regressao sobre o dataset, iden-
tificando os dados previstos pelo modelo e dados reais do grupo de testes do dataset. A
figura 4.14 apresenta os resultados da previsao de demanda utilizando a abordagem de

RF.

A métrica utilizada para avaliar o modelo foi o coeficiente de determinacao, conhecido
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Figura 4.14: Resultado da previsao de demanda utilizando Random-Forest.

como R squared ou R2. O R2 é usado em regressao linear e tem por objetivo medir a pro-
porgao da variagdo que ocorre na variavel dependente presente no modelo [94]. Geralmente
o coeficiente obtém valores entre 0 e 1, sendo 1 o melhor caso. O modelo desenvolvido
obteve um R2 de 0.84514, o qual demonstra que houve uma taxa consideravel de ajuste
no modelo obtida pelos valores previstos.

Como pode ser visto na figura 4.14, o modelo de Random Forest conseguiu identificar
os padroes de fluxo do estacionamento, se ajustando nos pontos de crescimento e queda.

Além disso, o modelo conseguiu realizar um ajuste de curvas superior ao do K-Means.

4.2.3.3 Long-Short-Term-Memory (LSTM)

A aplicacao do LSTM no dataset seguiu o mesmo procedimento inicial realizado nas outras
abordagens de IA, contudo, por se tratar de um algoritmo de DL, a sua complexidade
¢ mais acentuada e seu modelo de treinamento é diferente. O LSTM, devido a motivos
como o uso de fungoes de aleatoriedade presentes na etapa de treinamento, desenvolve
um modelo diferente em cada execugao.

A escolha pelas caracteristicas de treinamento ideal do modelo foi baseada no uso da
métrica Root Mean Square Error (RMSE), em portugués raiz do erro quadratico médio.
A métrica RMSE é amplamente adotada na etapa de avaliagdo, para medir a diferenca
entre os valores previstos pelo modelo e os valores atuais [89] [22]. Além disso, o RMSE é

uma métrica de propdsito geral excelente para previsoes numéricas [13]. Por se tratar de
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uma métrica de erro, valores menores indicam um melhor ajuste do modelo. A métrica

pode ser visualizada na equacao 4.2.

L f\2
RMSE = 127:1<u> (4.2)
n .

3
A quantidade de etapas de treinamento realizada no modelo foi baseada no menor
valor obtido para a métrica RMSE durante o treinamento. Essa variacdo pode ser vista
na figura 4.15. Com isso, a quantidade ideal de etapas de treinamento escolhida foi 75,

pois obteve o menor coeficiente.
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Figura 4.15: Variacao do RMSE durante treinamento do modelo.

Apos a definicao das etapas, o modelo pode ser treinado e testado. A figura 4.16
apresenta os resultados da previsao de demanda do modelo LSTM no mesmo conjunto de

dados de teste das abordagens anteriores.
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Figura 4.16: Resultado da previsao de demanda utilizando LSTM.

Por fim, para identificar um coeficiente comum de RMSE do modelo, foram desenvol-

vidos 10 modelos com a mesma configuracao. Cada modelo pode produzir uma variagao
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da métrica de RMSE, devido a processos de aleatoriedade aplicados no treinamento. Com
isso, o valor padrao do RMSE para o modelo foi baseado na média do valor de RMSE dos
modelos gerados. Assim, o padrao médio de RMSE foi 180.36, sendo o menor registrado

de 148.66 e o maior registrado de 207.79.

4.2.3.4 Comparativo de Resultados

O comparativo de resultados trata-se da analise das previsoes realizadas por cada modelo
a fim de compara-las em diversos aspectos para realizar a avaliagdo de qual modelo foi
mais preciso e obteve melhores resultados. A escolha pela aplicagao de todos os algoritmos
no mesmo dataset foi fundamental para que os resultados finais pudessem ser comparados

de forma igualitaria.

A comparacao dos resultados foi feita baseada na quantidade de valores previstos pelo
modelo que atingiram um determinado percentual de precisdao, quando comparados ao
valor real registrado. Para isso, elaborou-se uma equagdo propria que visa identificar o

nivel de proximidade do valor previsto para o valor real.

O calculo realizado para identificar esse percentual denominado nivel de proximidade
¢é detalhado na equacao 4.3, no qual V' R significa Valor Real e corresponde ao total real de
estacionamentos realizados para um determinado dado, enquanto que V P significa Valor
Previsto e corresponde ao total de estacionamentos previstos pelo algoritmo para o mesmo
dado. Essa equacao produz um valor igual ou inferior a 1 quando o valor de VP nao for
uma previsao extremamente incorreta, equivalente a um valor positivo igual ou superior
ao dobro do VR. Como nos graficos nenhum dado previsto equivale a essa diferenca, a
aplicagao gerou valores entre 1 e 0 em todos os casos. Em termos percentuais, o nivel de
proximidade igual a 1 corresponde a 100%, indicando nesse caso, que o valor previsto é

idéntico ao valor real, logo, valores préximos de 1 representam melhores resultados.

(4.3)

NP o1 <|VR—VP|>

VR
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Para facilitar a visualizacao dos resultados, foram criados 4 niveis de faixas percen-
tuais que correspondem ao nivel percentual de proximidade encontrado para cada item
do dataset. Assim, utilizou-se um algoritmo para identificar a faixa percentual de cada
registro por meio da aplicagdo da equacdo em cada estacionamento do dataset. Apos
obter o nivel de proximidade de cada registro, o dataset foi agrupado por niveis de pro-
ximidade percentuais, obtendo quantos estacionamentos percentem a cada nivel. Os 4
niveis compreendem: 90% a 100% (1), 80% a 90% (2), 70% a 80% (3) e menor que 70%
(4). Para exemplificar a metodologia, caso o valor real seja 10 e os valores previstos sejam
5, 8.2, 9.8, 10.9, esses valores irdo integrar, respectivamente, os niveis, 4, 2, 1, 1.

A quantidade de dados utilizadas na previsao corresponde ao dataset de teste, que
nao integrou o treinamento da solugdo e permite a comparacao entre os valores reais e
os valores previstos gerados pelos modelos. A tabela 4.6 apresenta o comparativo entre
a precisao obtida em cada modelo, identificando o algoritmo e a quantidade de registros
cuja previsao produzida pelo modelo equivale ao nivel de proximidade. A tabela conta
ao todo com 547 registros, dessa forma, a soma das linhas das colunas com "Total" serd

sempre 547 registros e a soma das linhas das colunas de "Total (%)" serd de 100%.

Nivel de KM RF | LSTM KM RF LSTM
Proximidade | Total | Total | Total | Total(%) | Total(%) | Total(%)
90% < x <=100% | 180 279 242 32.91% 51.0% 44.24%
80% < x <= 90% 169 215 143 30.89% 39.31% 26.14%
0% < x <= 80% 79 33 67 14.44% 6.03% 12.25%
x < 70% 119 20 95 21.76% 3.66% 17.37%
Total o047 547 547 100% 100% 100%

Tabela 4.6: Comparativo de nivel de proximidade alcancado pelos modelos.

Os resultados obtidos na tabela 4.6 demonstram que o algoritmo RF obteve a maior
quantidade de registros de previsao com alto nivel de proximidade, seguido do algoritmo
LSTM e por tultimo o K-Means. Um importante ponto a ser considerado é de que a
aplicagdo do K-Means centralizou todos os resultados de forma média e linear. Isso faz

com que na maioria dos casos o resultado fique proximo do valor total, pois faz parte
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da média do conjunto. Dessa maneira, mesmo que os percentuais do K-Means sejam
relevantes, os resultados obtidos pelo RF e LSTM conseguiram ajustar-se as curvas do
grafico, produzindo resultados mais especificos e nao lineares, sendo por isso, considerados

mais relevante e proximos da realidade.

4.3 Plataforma de BI

A plataforma de BI trata-se da solucao final proposta para a dissertacao. Essa plataforma
consiste na uniao de todos os conhecimentos produzidos pelas etapas anteriores em uma
unica estrutura. Como detalhado nos diagramas da secao 3.3.1, a solucao abrange desde
a leitura do dados incluindo a limpeza e filtro sobre os mesmos, a disponibilizacao de
visualizacoes de andlises que permitam auxiliar na tomada de decisdo. Além disso, a
solucao disponibiliza interfaces para aplicagoes de ML e DL para a criacao e execugao de
modelos focados na previsao de demanda do estacionamento.

A solugao foi concebida como uma aplicagdo web, pois seguindo tendéncias modernas
e tendo em vista que a aplicagdo devera comunicar-se com a nuvem, esse tipo de aplicagao
¢ muito utilizada para sistemas que interagem com IoT e nuvem [75]. As vantagens dessa
plataforma estao na disponibilidade e compatibilidade que possuem, visto que podem ser
acessados por qualquer dispositivo computacional com acesso a internet, incluindo com-
putadores e smartphones. Tendo em vista que todas as solu¢es desenvolvidas no decorrer
do trabalho foram implementadas utilizando Python, visando manter a compatibilidade,
a plataforma web também baseou-se em Python. Para isso, utilizou a biblioteca Dash,
detalhada na secao 4.1.5, a qual permite a criagao de aplicagoes web com Python. Dessa
forma, o reaproveitamento de algoritmos desenvolvidos nas etapas anteriores foi de 100%
na plataforma BI.

Além disso, o Dash conta com a biblioteca Plotly, descrita na secao 4.1.6, que permite
a criacdo de graficos dindmicos, dessa maneira, todos os graficos gerados pela plataforma

sao dinamicos e todos contam com funcionalidades em comum, entre elas:
e Zoom: o usuario pode aplicar zoom em qualquer regiao do grafico, para obter uma
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visualizacao mais precisa para qualquer tipo de grafico. Trata-se de uma funcio-
nalidade muito importante, como demonstrado nas figuras 4.2 e 4.3, o zoom em
um grafico muito denso permite encontrar padrdes que nao eram destacados com a

visualizagao comum.

e Exportar para Imagem: ¢é possivel gerar uma exportacao da exata visualizacao do
grafico em formato de imagem. Essa funcao auxilia o gestor na criagao de relatérios
e na exportacao de andlises para documentos. A fun¢ao exporta todo o conteido do
grafico, incluindo seu titulo, legenda e descri¢ao. Por esse motivo, todos os graficos
gerados pela plataforma possuem todas as informacoes personalizadas, a fim de
permitir uma exportagao que traga os dados da analise da forma mais detalhada e

precisa possivel.

e Legendas Dinamicas: essa funcionalidade permite que o gestor possa controlar quais
elementos serdo destacados ou omitidos no grafico. Esse procedimento é realizado
por meio do clique sobre o nome da legenda, fazendo com que a linha/barra/pontos
que correspondem aquela legenda sejam omitidas do grafico ou sejam novamente
destacadas. Essa funcao permite ao gestor um maior controle da informacao con-
tida no gréafico, auxiliando em andlises ao garantir, por exemplo, que linhas de um
grafico que estao muito préximas e até se sobrepondo, possam ser visualizadas in-

dividualmente.

Outro importante fator presente na maioria dos graficos é a descri¢ao de itens. Essa
funcionalidade trata-se de uma das mais relevantes para a analise de dados e compreen-
sao dos graficos, sendo uma informacao totalmente personalizada para cada grafico da
aplicacao. A funcao é ativada ao sobrepor o mouse sobre um ponto, barra ou linha do
grafico, criando um bloco que apresenta os dados especificos da informagcao presente na-
quele exato ponto do grafico. Esse bloco pode ser visto na cor laranja na figura 4.20. Essa
funcionalidade permite ao gestor identificar informagoes sobre o dado que podem nao

estar presentes de forma visual no mesmo. Contendo dados como: se o estacionamento
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que corresponde ao ponto selecionado foi feito em um dia de chuva, feriado ou final de
semana, seu horario exato de entrada e saida, entre outros.

A plataforma foi divida em diversas paginas, cada uma contendo um foco especifico
e abrangendo algoritmos de visualizagao, anélise e/ou IA, como especificado nos casos
de uso da secao 3.3.1. A divisao de paginas pode ser vista na estruturacao dos arquivos
da plataforma, enquanto que, as funcionalidades de cada pagina integram algum dos trés

grandes grupos descritos nos diagramas 3.5, 3.6 e 3.7.

4.3.1 Estrutura de Arquivos

A estrutura de arquivos visou a separagao dos arquivos em pastas, de acordo com seus
objetivos, a fim de obter uma estrutura mais organizada. A figura 4.17 apresenta a

estrutura de dados da aplicacao, sendo ela detalhada a seguir:

e Assets: contém os arquivos que tratam da estilizacao da interface, incluindo arquivos
do tipo Cascading Style Sheets (CSS) e imagens utilizadas na interface, como o

logotipo da aplicacao

e Configs: contém arquivos de configuracao da aplicacao, incluindo dados sigilosos

utilizados para realizar a autenticagao com a nuvem.

e InputData: contém os arquivos csv obrigatérios, inseridos pelo usuario antes de ini-
ciar a aplicagao, sendo utilizados como a base para todas as analises desenvolvidas
pela plataforma. A pasta conta com o arquivo "parkings.csv” que corresponde ao
dataset de estacionamentos reais, contendo em geral, uma extensa base de dados que
conta com todos os registros de estacionamentos. O segundo arquivo csv obrigatério
é chamado "parkings-forecasts.csv” e esse arquivo é preenchido com estacionamentos
futuros, que nao existem no dataset "parkings.csv'. Esse tltimo contém o registro
das datas nas quais pretende-se gerar previsoes de demanda nas paginas de aplica-

¢oes de ML e DL.
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e Pages: contém as paginas da aplicagdo, que sao acessadas a partir do menu. As
paginas presentes nessa pasta podem ser identificadas pelo seu grupo por meio do

"

prefixo utilizado em seu nome como "basic_" e "predict .

e Raiz: os arquivos presentes na pasta raiz sao utilizados para a construgao da inter-
face da aplicagdo, o menu principal, o carregamento do dataset e a inicializagdo do

sistema.

& predict_demand_|strn

& predict_demand_randomforest.py

Figura 4.17: Estrutura de arquivos.

Ao todo a estrutura conta com 7 paginas, que podem ser acessadas por meio do
menu superior da aplicacdo. O menu superior é a principal ferramenta utilizada para
navegabilidade, sendo a tnica estrutura que permite ao usuario navegar para qualquer
pagina da plataforma. Além disso, o menu esta presente em todas as interfaces do sistema

e esta dividido em duas partes. Na esquerda do menu encontram-se o logotipo e nome
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da aplicagao e a sua direita estdao os botoes de acao, em sua maioria do tipo suspenso
(drop-down) os quais garantem a navegabilidade para outras interfaces. A figura 4.18

apresenta o menu da aplicacao.

Parking Analytics Home Basic Analysis = Advanced Analysis ~  Predictive Analysis (ML) ~

Figura 4.18: Menu da aplicagao.

4.3.2 Pagina Inicial

A pégina inicial conta com duas estruturas principais, que sao separadas em um bloco
superior denominado Current Status e um bloco inferior denominado World View que

podem ser vistos na figura 4.19.

O bloco superior conta com uma visualizacdo de grafico de barras do fluxo de um
dia do estacionamento, agrupando o total de registros por hora de entrada. Além disso,
conta com dois filtros que permitem a selegao da regiao (estacionamento) do dataset e a
data que pretende-se realizar a visualizacao grafica. Ao lado do grafico encontra-se uma
tabela dinamica, que é atualizada juntamente com o grafico e contém uma analise basica
do grafico, identificando o total de horas registradas para a data selecionada e a média de

estacionamentos realizados por hora na mesma data.

O bloco inferior possui um grafico em escala mundial, que obtém informacgoes atuais
dos estacionamentos presentes na nuvem e identifica informagoes importantes sobre cada
um, como localizagao, nome e seu estado de funcionamento atual. O bloco também conta
com filtros que permitem modificar o agrupamento e a legenda do grafico, exibindo por
exemplo, estacionamentos atualmente abertos em cor diferente daqueles que encontram-se

fechados no momento.
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4.3.3 Paginas de Andalises Basicas

O menu de analises basicas é composto por trés paginas que contemplam tarefas mais
simples, focadas na visualizacao de dados e estatisticas basicas, as paginas representam a
solugao destacada nos diagramas de caso de uso da figura 3.5. O acesso a todas as paginas

desse contexto ¢ feito pelo item "Basic Analysis” do menu da figura 4.18.

4.3.3.1 Estacionamentos Diarios

A péagina de estacionamentos diarios conta com um tnico bloco que contém filtros em sua
parte superior, um gréafico centralizado e uma tabela dindmica a direita. A pagina pode
ser visualizada na figura 4.20.

O grafico abrange todos os estacionamentos individuais realizados no estacionamento
escolhido e na faixa de tempo inicial e final definidas pelo gestor nos filtros superiores. O
grafico contém no eixo X, o horario de entrada no estacionamento e no eixo Y, o horario
de saida. Além disso, os filtros permitem que o grafico destaque cada estacionamento
realizado por sua caracteristica, sendo elas: chuva, feriado ou final de semana. O bloco
de informacoes contém todas as variaveis de negocio de cada estacionamento realizado.

A tabela que encontra-se ao lado direito do grafico agrupa informagoes a cerca dos
estacionamentos filtrados. Sua funcao é identificar o total de estacionamentos, a média
diaria de estacionamentos realizados, o total de registros com o clima definido como chuva

e o total de registros com o clima definido como sol.

4.3.3.2 Total de Estacionamentos

A pégina de total de estacionamentos contém um bloco tnico, dividido em filtros na parte
superior, um grafico centralizado e a direita contém uma tabela dindmica e um botao de
download. A figura 4.21 demonstra a interface completa referente a pagina.

Essa pagina tem por objetivo a visualizagao de agrupamentos totais de estacionamento,
permitindo por meio de filtros, o agrupamento de estacionamentos realizados por hora, por

dia ou por més. Além disso, os filtros permitem a definicao de uma data inicial e uma data
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Parking Analytics Home Basic Analysis ~ Advanced Analysis ~  Predictive Analysis (ML) ~

Date Range: Choose Legend Filter
01/01/2013  — 01/02/2013 Rain Days -
All Parkings by Entrance & Exit Date/Times @ - i} Statistic

isRain Total
® False Records:

®  True

ol .o
20:00 (L Daily 219.0

Average parkings/day
Records:

18:00

Sunny
Weather
Records:

16:00

Exit

Rainy
Weather
Records:

14:00

12:00
Jan 1, 2013

10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00
Jan 1, 2013

Entrance

Figura 4.20: Pagina de Estacionamentos Diarios.

final para realizar a andlise e visualizacao. A tabela dindmica demonstra quantos registros
restaram no dataset apos a aplicagao dos filtros e a média de estacionamentos realizados
por unidade nesse conjunto filtrado. Os dados da tabela podem ser exemplificados como:
caso o filtro de estacionamentos seja de 7 dias, se o agrupamento for feito por hora, haverao
um total de 7 (dias) vezes 11 (total de horas diarias de funcionamento do estacionamento)
que equivale a 77 registros. Além disso, caso o mesmo nimero de dias seja agrupado por
dias da semana, haverdao apenas 7 registros no grafico (1 para cada dia da semana). A

tabela por ser dinamica, gera uma nova analise sempre que algum filtro é alterado.

Uma importante funcionalidade presente na pagina esta no botao "Download CSV".
Esse botao permite que, apds o usuario realizar qualquer filtragem e agrupamento no
dataset principal, ele possa exportar um subgrupo do dataset que corresponde somente

aos dados presentes no grafico, advindos da aplicacao dos filtros realizados no dataset
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principal.

Parking Analytics Home Basic Analysis * Advanced Analysis ~ Predictive Analysis (ML) *

Filters:
Date Range: Group Parkings By Graph Type
01/01/2013  —> 03/31/2013 Days - Default -

Data Visualization:
Statistic
All Parkings Grouped By day E) == @ R -

8§00 Average Parkings 5747

700 oAb Download CSV

Total Parkings: 608

600

500

Total Parkings

400
300

200
Dec 30 Jan 13 Jan 27 Feb 10 Feb 24 Mar 10 Mar 24
2012 2013

Date

Figura 4.21: Pagina de Total de Estacionamentos.

4.3.3.3 Visualizacdo em Tabela

Essa pagina contém a interface mais distinta dentro da aplicacdo, possuindo um tnico
bloco com uma tabela que o ocupa completamente, sendo a tnica pagina da aplicagao
que nao possui nenhum grafico. A pagina pode ser vista na figura 4.22.

A sua principal funcionalidade é proporcionar ao gestor uma visualizacao de todo seu
dataset em uma grande tabela, que agrupa todas as linhas e colunas presentes nele. Essa
interface assemelha-se a softwares de visualizagao de planilha. A tabela contida na pagina
¢ dindmica, permitindo que o gestor possa filtrar os dados de seu dataset por qualquer
valor em qualquer coluna, permitindo também multiplos filtros.

E possivel a partir da pagina identificar por exemplo, o nimero de registros de estaci-

onamentos realizados em um determinado dia, em uma determinada regiao, que registrou
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chuva e ocorreu em um final de semana. Esses filtros sao aplicados de forma textual na
parte superior da tabela e permitem que o gestor possa identificar todas as variaveis de

todos os dados que foram filtrados.

Parking Analytics Home Basic Analysis ~ Advanced Analysis ~ Predictive Analysis (ML)~

Database as DataFrame

parking region ‘timeFrom tineTo spotuanted spotion isieckday isRain istioliday

filter data, Filter data,
178 Cantina 2013-01-01T10:36: 60 2613-01-81T11:25:00 164 164 1 ° 1
178 Cantina 2013-01-01710:36: 00 2013-01-01T10:51:80 248 248 1 ° 1
176 Cantina 2013-01-01T10:41: 00 2013-01-01T11:08:00 91 91 1 @ 1
b Cantina 2013-01-61T10:26:00 2613-01-81T11:04:00 197 197 1 ° 1
178 Cantina 2013-01-01T10:49: 00 2013-01-01T11:25:00 187 187 1 ° 1
176 Cantina 2013-01-01710:53:00 2013-01-01T11:15:00 249 249 1 ° 1
176 Cantina 2013-01-01T10:54: 00 2013-01-01T11:05:00 135 135 1 ° 1
178 Cantina 2013-01-01T10:54: 60 2613-01-61T11:12:80 94 9. 1 ° 1
176 Cantina 2013-01-01T10:57:00 2013-01-91T11:15:60 58 58 1 ° 1
176 Cantina 2013-01-01T10:5%: 00 2013-01-01T11:15:80 11 11 1 @ 1
178 Cantina 2013-01-01T11:03:00 2613-01-01T11:08:00 20 2 1 ° 1
178 Cantina 2013-01-01711:08: 00 2013-01-01T11:53:80 91 118 1 ° 1
176 Cantina 2013-01-01711:10: 00 2013-01-01T11:55:00 184, 154 1 ° 1
b Cantina 2013-61-61T11:16: 00 2613-01-81T11:28:00 53 53 1 ° 1
i Cantina 2013-01-01711:16:00 2013-01-01T12:18:00 25 2 1 ° 1

1/ 207 3 »

Figura 4.22: Pagina de Visualizacao em Tabela.

4.3.4 Paginas de Analises Avancadas

O menu de anélises avangadas é acessado pelo campo "Advanced Analysis" da figura 4.18.
Esse menu tem por objetivo agrupar paginas que permitam uma analise mais profunda
dos estacionamentos, que tragam informacoes mais detalhadas e em maior quantidade

sobre aspectos do produto.

4.3.4.1 Caracteristicas de Estacionamento

A péagina de caracteristicas de estacionamento é a Unica interface presente no menu de
andlises avancadas, sendo dividida em 2 blocos. O bloco superior contém filtros e o bloco
inferior contém analises. A figura 4.23 demonstra uma visualiza¢ao completa dessa pagina.

Os filtros assemelham-se aos das paginas de analises basicas, permitindo que o usuario

possa selecionar uma faixa de datas do dataset e o estacionamento que pretende analisar.
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Parking Analytics Home Basic Analysis ~ anced Analysis ~  Predictive Analysis (ML) ~

Filters:
Date Range Select Parking & Region
01/01/2013  —> 12/31/2017 Bus Station - Main -

Data Visualization:

Total Parkings grouped by Hour of Day Statistic Value
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Figura 4.23: Pagina de Caracteristicas de Estacionamento.




O bloco inferior de visualizagoes pode ser dividido em duas partes, a da esquerda que
corresponde aos graficos gerados e a da direita que corresponde as estatisticas encontradas
para o estacionamento selecionado na faixa temporal definida para analise. Os 4 graficos
exibem a média de estacionamentos realizados agrupados por horéario de funcionamento,
sendo muito similar aos graficos da figura 4.9 e 4.10. O primeiro grafico conta com uma
média geral, enquanto que os graficos restantes dividem o total de estacionamentos por
cada regra de negbcio do produto, sendo elas, respectivamente: clima, feriados e finais de
semana.

Ao lado direito do grafico encontram-se uma tabela dinamica e 4 cartoes em azul.
A tabela agrupa diversas informacoes relativas aos dados analisados, identificando por
exemplo, o total de feriados e nao feriados registrados, o total de estacionamentos regis-
trados com chuva e com sol e o total de registros agrupados por horas e dias. Os 4 cartoes
apresentados na pagina tem por objetivo destacar o perfil identificado para o estaciona-
mento, baseando-se na analise feita no conjunto de dados filtrado pelo usuario. Os cartoes

representam respectivamente:

e Daily Flow: identifica os horarios com maior e menor fluxo médio de estacionamentos

registrados.

e Weather Impact: identifica em qual clima (sol/chuva) o estacionamento tem maior

fluxo e quanto esse percentual é superior.

e Holidays Impact: identifica o impacto de feriados e nao feriados no estacionamento,
apontando qual tipo de dia tem maior fluxo no estacionamento e quao maior é em

média esse fluxo.

o Weekdays Impact: identifica o impacto de dias de semana e finais de semana no
estacionamento, apontando qual desses dias tem maior fluxo em média e quanto

equivale esse percentual.

Por fim, a pagina conta com o botao de sincronizacao na nuvem 'Update Parking

Data (Cloud)", localizado na parte inferior direita da interface. Esta funcionalidade tem
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por objetivo capturar os dados presentes nos cartoes, que contém a analise de perfil do
estacionamento e realizar a sincronizagdo na nuvem. KEsse processo identifica o registro
do estacionamento na nuvem e atualiza suas variaveis de perfil presentes no campo "Sta-
tistics" do estacionamento, ja descrito na tabela 3.1. Assim, o perfil do estacionamento
¢ atualizado para todos os outros modulos do Smart Parking que possam se beneficiar

dessa informacao.

4.3.5 Paginas de Analises Preditivas

Trata-se do conjunto de analises preditivas corresponde as paginas da ferramenta que tem
por foco a aplicacao de algoritmos de ML e DL sobre o dataset de estacionamentos. Cada
pagina tem como objetivo a aplicacdo de um algoritmo especifico, criando um modelo de
previsao e apresentando os resultados de previsoes de demanda futura.

Todas as paginas do conjunto possuem uma estrutura similar, contendo os seguintes

blocos:

e Filtros: localizados na parte parte superior da péagina, esse bloco contém filtros
comuns e filtros especificos de cada algoritmo. Os filtros comuns sao: filtro de
selecao de estacionamento, que permite selecionar o estacionamento no qual deseja-
se realizar as previsoes de demanda e criacao do modelo. O filtro de treino/teste, que
permite ao gestor selecionar o percentual de dados que pretende utilizar para treino
e para teste, o que implica diretamente no tempo de execucao do modelo e resultados
produzidos pelo mesmo. Os filtros especificos contém dados de configuracao de cada
algoritmo, assim com descritos na se¢ao 4.2.3. Esses filtros permitem ao gestor o
controle das varidveis utilizadas na criagdo do modelo, podendo por exemplo, definir

o nimero de clusters que deseja ao utilizar na previsao com K-Means.

e Gréfico: localizado na parte central da pagina, o bloco contém um grafico com
dados agrupados por dias. Além disso, o grafico possui trés legendas, que podem ser
visualizadas nas figuras 4.24, 4.25 e 4.26. Essas legendas sao compostas por: "Real

Data”, correspondente aos dados reais do dataset, "Predict Data" correspondentes
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aos valores previstos pelo modelo apds a aplicacdo no proprio dataset e "Future
Demand" que contém a previsao de demanda futura gerada pelo modelo, a qual nao

existem dados reais para serem comparados.

e Tabela: localizada na parte inferior da pagina, a tabela dindmica apresenta de forma
textual e percentual os resultados obtidos pelo modelo. Os resultados da tabela sao
obtidos a partir da aplicagdo da equagdo de nivel de proximidade, detalhada na
equagao 4.3, gerando uma tabela com estrutura semelhante a tabela 4.6, porém

abrangendo 7 niveis percentuais.

As péaginas podem ser acessadas pelo botao "Predictive Analysis”" do menu da figura
4.18. Ao todo existem trés paginas, todas possuem o mesmo objetivo de previsao de
demanda, contudo cada uma contém um algoritmo de previsao diferente, sendo os mesmos

algoritmos aplicados nas secoes 4.2.3.1, 4.2.3.2 e 4.2.3.3.

4.3.5.1 Previsao com K-Means

Essa interface tem por objetivo a criacao e aplicacdo de um modelo K-Means no dataset
de estacionamentos. Essa previsao, como detalhada na secao 4.2.3.1, permite a criagao
de modelos de previsao de dados com o uso de clusters. A pagina pode ser visualizada na
figura 4.24.

A pagina conta com dois filtros especificos do algoritmo. O primeiro trata-se de um
conjunto de caixas de marcagdo que permitem ao gestor selecionar quais variaveis do
dataset que o modelo irda considerar durante a criagdo dos clusters. O segundo filtro
corresponde ao niimero de clusters que serao criados no modelo. Ambos os filtros permitem
ao gestor gerar previsdes mais simples ou mais complexas, que por sua vez, consomem

um tempo menor ou maior para serem produzidas.

4.3.5.2 Previsao com Random Forest

A interface de previsao com Random Forest apresenta uma pagina para a criacao e aplica-

¢ao de um algoritmo de RF, baseado em ML e detalhado na secao 4.2.3.2, cujo modelo de
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Parking Analytics Home Basic Analysis ~ Advanced Analysis ~ Predictive Analysis (ML) ~

Parking Demand Prediction - K-Means

Parameters:

Train/Test Size:

50% 150% 55% 145% 0% 140% o5%135% 70%130% 75% 125% a0% 120% 85%115% 0% 110% 95% 5%
Select Parking & Region:  Consider Variables Number of Clusters Submit
Bus Station - Main ~ GisRain  GisHoliday MisWeekday (ISame Hour (ISame Month 3 Start Forecast

Data Visualization:

[Bus Station - Main] Forecast - Total Parkings Grouped by Hour

3500 —e— Real Data
—e— Predict Data
—e— Future Demand (User Input)
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Total Parkings

1500

May 2017 Jun 2017 20l 2017 Aug 2017 Sep 2017 Oct 2017 Nov 2017 Dec 2017 Jan 2018

Hour

Proximity Level Total Percentage

95% < x <= 100% 114 records 208%
90% < x <= 95% 106 records. 19.34%
159 records 29.01%
70 % 97 records 17.7%
60% < x <= 70% 34 records
36 records

2 records

Total Records 548 records Q

Figura 4.24: Pagina de Previsao de Demanda com K-Means.

previsao baseia-se na criacao de arvores de decisdo. A figura 4.25 apresenta a visualizacao

da pégina.

Como o algoritmo de RF nao possui caracteristicas que permitem a escolha de varidveis
com muita flexibilidade, a pagina nao conta com filtros préprios, sendo a tinica cujo modelo
gerado nao permite ao gestor definir variaveis especificas do algoritmo. Dessa maneira,
o modelo é gerado pelos filtros comuns e os resultados produzidos sao visualizados nos

graficos e na tabela presente na pagina.
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Parking Analytics Home Basic Analysis ~ Advanced Analysis ~ Predictive Analysis (ML) ~

Parking Demand Prediction - Random Forest

Parameters:
Train/Test Size:

50%/50% 5% 45% 60% /40% 65%1/35% 70%130% 75%125% 80% /20% 85%/15% 90%/10% 95% /5%

Select Parking & Region: Submit

Bus Station - Main  ~ Start Forecast

Data Visualization:
[Bus Station - Main] Forecast - Total Parkings Grouped by Hour
—e— Resl Data

—e— Predict Data

3500 N
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Figura 4.25: Pagina de Previsao de Demanda com RF.

4.3.5.3 Previsao com LSTM

A pagina de Previsao com LSTM conta com uma interface que permite o desenvolvimento
e aplicacao do algoritmo LSTM, baseado em DL e descrito na secao 4.2.3.3. Essa interface
diferencia-se das anteriores por possuir um modelo cujo treinamento é realizado utilizando
NN. Devido a esse fator, a etapa de desenvolvimento do modelo torna-se mais complexa
e muitas vezes mais lenta, quando comparado as interfaces que se utilizam em modelos
de ML. A pégina pode ser visualizada na figura 4.26.

Os filtros especificos do modelo permitem ao gestor a definicio da quantidade de

regressoes, que definem quantos valores anteriores serao considerados em cada etapa do
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treinamento, e a quantidade de etapas de treinamento que o modelo ira utilizar.

Vale ressaltar que quanto maior a quantidade de regressoes e etapas de treinamento,
maior serda o tempo de execucdo para a criacdo do modelo. Além disso, quantidades
maiores nao especificamente garantem uma maior precisao. Isso ocorre pelo fato de que
cada treinamento contém etapas de calculos que geram aleatoriedade, podendo produzir

resultados diferentes de previsdao em cada nova execucao.

Home Basic Analysis ~ Advanced Analysis ~ Predictive Analysis (ML) ~

Parking Analytics

Parking Demand Prediction - LSTM

Parameters:

Train/Test Size:

50% 150% S5% 1 45% 0% 140% o5%135% 70%130% 75% 125% 80% 120% a5%115% 0% 110% 95t% /5%
Select Parking & Region Number of Regressions: Number of Training Steps Submit
Bus Station - Main ~ 5 75 Start Forecast
Data Visualization:
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95% < x <= 100% 122 records 223%
90" % 110 records 20.11%
80" % 151 records. 2761%
119 records 21.76%
30 records
9 records

6 records

Total Records 547 records

Figura 4.26: Pagina de Previsdo de Demanda com LSTM.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esse capitulo tem por objetivo realizar uma visao geral de todo o desenvolvimento do
trabalho, com o intuito de verificar se os requisitos levantados no inicio da pesquisa foram
atendidos pela solugao proposta.

O conceito e aplicagao de estacionamentos inteligentes estao em constante crescimento,
principalmente no contexto de cidades inteligentes, sendo uma realidade que brevemente
fara parte do contexto social. Identificar os padroes de dados desse tipo de setor e con-
seguir realizar analises e previsoes sobre os mesmos, traz aos gestores um maior controle
e precisao na tomada de decisoes. Além disso, um modelo de dados estruturado se faz
necessario para o bom funcionamento de um sistema de Smart Parking, que é constituido
pela uniao e trabalho conjunto de diversos médulos.

O objetivo proposto da unidao estrutural pode ser alcancado com o uso de padroes
bem estabelecidos e amplamente utilizados, como o Fiware, que serviu de base para o
desenvolvimento da estrutura que conseguiu abranger as variaveis de um Smart Parking e
caracteristicas desejaveis do produto, como a consideragao de fatores climaticos e feriados.
Essa estrutura também permitiu a execucao de modelos de analise de dados que puderam
se beneficiar dessas caracteristicas, a fim de destaca-las e auxiliar o gestor na identificacao
do perfil de cada estacionamento e para tomadas de decisao sobre o produto.

Para alcancar o desenvolvimento de um sistema de BI que pudesse integrar a estrutura

e beneficia-la, foram utilizadas técnicas de mineragao de dados, que abrangessem desde a
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extragao de dados, até sua limpeza e visualizacao, passando por analises e aplicagoes de
ML e DL. Posteriormente os resultados foram tratados e desenvolvidos com o uso conceitos
de BI, o que permitiu a produgdo de uma ferramenta capaz de auxiliar o gestor em diversos
aspectos, como a visualizacao individual e filtrada de diversos tipos de informacao e a
previsao de demanda com diferentes algoritmos.

A aplicacdo de mineragado de dados em datasets publicos permitiu a realizacdo de
visualizacOes gréaficas, que responderam perguntas de negdcio no contexto de gestao de
Smart Parkings. Essas perguntas vao desde o fluxo diario do estacionamento, horarios de
maior e menor fluxo, previsao de demanda futura e impacto de fatores como o clima e
feriados sobre o fluxo médio comum. Além disso, a mineracao foi essencial para identificar
que nao seria possivel produzir analises para todas as variaveis do modelo proposto, como
o impacto do clima e feriados sobre o fluxo, sendo necessario a criagdo de uma etapa
adicional de simulagao de dados.

A etapa de simulagao apresentou uma ferramenta que permitiu a criacdo de estaciona-
mentos baseada em variaveis de perfil, possibilitando a criacao de datasets para diversos
estacionamentos. Os datasets simulados contém perfis distintos, com extensa quantidade
de dados, e conseguiram abranger todas as variaveis individuais do produto. Além disso,
as analises comparativas entre datasets reais e simulados mostraram que a simulacao con-
seguiu produzir padroes de dados com variacao similar ao de estacionamentos reais. Esse
fator permitiu que simula¢des pudessem ser usadas em etapas futuras, pois mesmo que os
resultados sejam baseados em dados simulados, esses dados possuem um padrao que se
assemelha ao real.

Apobs a etapa de simulacdo foi possivel contar com o acesso a datasets extensos e
completos, que possibilitaram a aplicacao de algoritmos de TA. O uso de diferentes abor-
dagens de ML e DL sobre o mesmo tipo e conjunto de dados permitiu a comparagao entre
resultados obtidos por diferentes algoritmos, garantindo assim uma maior fidelidade na
previsao gerada por cada abordagem.

Contando com algoritmos para preparacgao, limpeza e analise de dados, em conjunto

com algoritmos de ML e DL, foi possivel realizar a criacao da plataforma de BI. Essa
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plataforma teve por objetivo conectar todos os processos realizados anteriormente em
uma unica solucao, de facil uso e focada no gestor. Esses objetivos foram alcangados
por meio da divisao da solucdo em diferentes visoes, cada uma contendo funcionalidades
especificas e visando responder diferentes perguntas de negdocio.

A péagina inicial ao trazer uma visualizagdo didria e um mapa contendo todos os
estacionamentos auxilia o gestor a identificar o funcionamento e estado atual de cada
um dos seus estacionamentos em tempo real. As paginas de andlises basicas buscam
auxiliar o gestor na tomada de decisoes referentes a identificacdo do perfil de seus clientes
e na identificacao de padroes de fluxo e movimentacdo do estacionamento. A pagina de
andlises avancadas traz ao gestor a possibilidade de identificar de forma detalhada o perfil
de cada estacionamento e atualizar suas caracteristicas diretamente na nuvem. Fator
esse que beneficia outros médulos do sistema de Smart Parking que podem utilizar essas
estatisticas como base para tomada de decisdes como, por exemplo, tarifagdo dindmica. As
paginas de andlises preditivas trazem ao gestor a possibilidade de aplicacao de solugoes
de ML e DL modernas em seu sistema, auxiliando na identificacio de movimentacoes
futuras. Fornecendo ao gestor, dessa maneira, uma base sélida para a tomada de decisoes
de forma antecipada sobre cada um de seus estacionamentos.

Com isso, a plataforma desenvolvida conta com muitas caracteristicas, que por sua vez
auxiliam o gestor em diferentes tipos de decisao. Contudo, ela ainda pode ser bastante
incrementada por meio da adicao de novas paginas, que possam trazer novas analises,
visualizagoes e algoritmos de previsao, agregando assim, ainda mais valor ao produto.

O uso de uma metodologia linear e a escolha por uma tnica linguagem de programagao
permitiu que todos os moédulos implementados em todas as etapas do trabalho fossem
aproveitados e reutilizados na solucao final. Além disso, essa caracteristica permite que a
solugao possa ser complemente gerida e incrementada com o uso de uma tnica linguagem,
o que a torna mais simples de ser implementada em desenvolvimentos futuros relacionados
ao produto, visto que com apenas uma linguagem é possivel gerir todos os processos.

O uso da nuvem integrado com o desenvolvimento de um padrao de estrutura de dados

para o produto permitirao que futuros moédulos possam integrar-se a estrutura de maneira
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mais simples, utilizando-se de variaveis comuns entre todos os médulos. A funcionalidade
de atualizar estatisticas do estacionamento diretamente na nuvem, que visam identificar
o perfil de cada estacionamento, permite que médulos possam consumir essa informagao
em tempo real. Isso traz ao gestor a possibilidade de que suas ac¢bdes no sistema de BI
possam auxiliar na tomada de decisoes de outros modulos, os quais podem se beneficiar
dessa informagao, como os modulos de leilao de vagas e de tarifacdo dinamica.

A adaptacao dos médulos ja existentes para a nova estrutura também serao trabalhos
futuros, enquanto que, novos médulos introduzidos poderao beneficiar-se dessa estrutura
logo no inicio da integracao, obtendo assim uma adaptagdo mais simples e rapida ao
produto. Outro importante fator a ser considerado para trabalhos futuros esta no uso da
aplicagao desenvolvida sobre uma base de dados real de estacionamentos, que contenha
as variaveis individuais do negocio e que podera ser obtida somente apés a introducao do
produto Smart Parking no mercado.

Por fim, o uso de aplicagbes com foco em BI mostrou-se relevante para o contexto
de Smart Parkings, sendo essencial para a gestao de produtos e servigos escalaveis que
geram grandes volumes de dados. Os beneficios trazidos pelo auxilio na tomada de decisao
podem reduzir riscos do produto, aumentar sua rentabilidade e melhorar a qualidade do
servico para clientes. Dessa maneira, a pesquisa buscou agregar valor ao produto por meio
do desenvolvimento de um padrao de dados e um médulo de BI, que integrou conceitos

de mineracao e analise de dados, além de aplicacoes de ML e DL.
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