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Resumo

O tema mobilidade urbana tem ganhado cada vez mais espago dentre as questoes
que mais influenciam no modo de viver de cada individuo em todo o globo. Com
isso, frequentemente é alvo de pesquisas e enfoque de tecnologias que tentam agre-
gar valor ou resolver os problemas que este objeto de estudo traz consigo. Uma das
principais abordagens tem foco em aprimorar a performance do fluxo no transito
das cidades, através de meios alternativos de transporte, uso de tecnologia na ges-
tao do trafego e até mesmo nos servigos de transporte ofertados. Este trabalho
apresenta o estudo, andlise e construcdo de uma aplicacao que coleta, centraliza
e disponibiliza dados para consumo de outros sistemas, relacionados ao transporte
publico e coletivo da cidade de Uberlandia, estendendo para o estudo e aplicacgao
de algoritmos de predicdo de tempo de chegada de Onibus, informacao esta que
pode ser trabalhada para amenizar certos transtornos relacionados ao contexto da
mobilidade em centros urbanos.

Palavras-chave: mobilidade urbana, buzapp, time prediction, estimated time, tempo
de chegada, 6nibus .
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1 Introducao

E cada vez maior, o numero de pessoas que se mudam para zonas urbanas.
De acordo com (GOODALL et al., 2017) no ano de 2014, 54% da populacgao global
ja vivia em centros urbanos, e esse numero é previsto para aumentar com o passar
dos anos, onde estima-se que 66% dos habitantes estarao vivendo em zonas urba-
nas. Esse movimento tem como implicacao o aumento dos congestionamentos nos
grandes centros urbanos.

Por esses e outros motivos, agéncias governamentais e instituicoes privadas
responsaveis por garantir as boas condicoes de transito e a mobilidade nos centros
urbanos, tem procurado progressivamente por solucoes que atendam essa proble-
matica. Seja na busca por novas abordagens no modelo do servico, na atribuicao
de tecnologia a esse universo ou um arranjo dos dois.

Junto com o crescimento da necessidade de garantir um bom servico de mo-
bilidade urbana e sua infraestrutura, novos conceitos comec¢aram a surgir e ganham
popularidade neste universo de estudo. Alguns destes conceitos serviram como mo-
tivacao para este trabalho.

Algumas dessas abstragoes como o MaaS (Mobility as a Service) que é a
integracao de servigos de transporte de fontes publicas e privadas integradas em
uma Unica plataforma que cria e gerencia a jornada de um usuario do seu ponto de
partida até o seu destino (MARSH; PADAMSEY, 2017), o ITS (Intelligent Transport
Systems) que prega por usar da tecnologia através de aplicagoes ou plataformas
que aprimoram a qualidade do transporte ou traga novas solugdes baseado no mo-
nitoramento e gerenciamento dos sistemas de trafego (TECHOPEDIA, 2017), Smart
Cities que define que pessoas interagindo com os servicos, energia e materiais de
uma cidade devem ser catalizados para empoderar seu crescimento economico e
melhoria da qualidade de vida (PROJETOS, 2017) e outros buscam resolver alguns
problemas que sdo relacionados a mobilidade urbana, como a questao dos conges-
tionamentos em grandes centros, a seguranga e a eficiéncia no transporte e até
mesmo a preservacao do meio ambiente (FIGUEIREDO et al., 2001). Um fator em
comum dentre estes topicos tem um papel fundamental para a realizagao deste es-
tudo, que é o aprimoramento constante da tecnologia e a sua utilizagdao. Nos dias
atuais, a velocidade na comunicacao e troca de informacédo, além de outros fatores
de extrema importancia como a quantidade crescente do nimero de individuos co-
nectados a tecnologia, por meio de dispositivos méveis como smartphones, tablets
e wearables, possibilitam uma melhor disseminagao destes novos servigos em todo
o0 mundo.

Acompanhando todo este cenario, foi desenvolvida uma plataforma, aqui de-
nominada Buzapp, composta por duas aplicacdes principais, que, coletam infor-
magoes em tempo real de geoposicionamento de 6nibus, utilizando algoritmos de
previsao para calcular estimativas de chegadas de Oonibus e disponibiliza para uma
aplicacdo consumidora através de um servico REST. Estas aplicacdes tem o obje-
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tivo comum de oferecer uma experiéncia aproximada ao que é observado neste
novo contexto apresentado, relacionado a mobilidade urbana e tecnologias empre-
gadas, tendo como base de teste e validacao a cidade de Uberlandia e seu sistema
de transporte publico.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é construir uma aplicacao que permita a dispo-
nibilizacao de informacodes relacionadas ao transporte publico local, de maneira
a instruir o usuario do sistema, apresentando dados em tempo real das posicoes
do Onibus que percorrem uma rota fornecendo uma previsao de chegada em cada
ponto desta rota.

1.1.1 Objetivo Especifico

No intuito de agregar valor as informacdes disponibilizadas ao usudrio, foi
feito um estudo sobre algoritmos de predicao de tempo de chegada de 6nibus. Um
desses algoritmos foi adaptado para o cenario de Uberlandia e implementado para
verificar, posteriormente, se a taxa de erro relacionada a sua previsao pode ser con-
siderado relevante quando comparado ao tempo de chegada de 6nibus em estagoes
ao longo de sua rota real.

Para processamento e disponibilizagdao destes dados, as coletas de informa-
¢oes chave sdo feitas a partir de uma plataforma de uma empresa privada que é
responsavel pelas medigcoes em tempo real de toda a frota do transporte coletivo
de Uberlandia.

1.2 Método

Com o objetivo de entender mais sobre o cenario dos algoritmos de previsao
de tempo estimado de chegada, foi feito um levantamento bibliografico para enten-
der como funcionam, se mostram um grau aceitdvel de precisao e se sao aplicaveis
ao contexto de Uberlandia, isto é, se a partir dos dados coletados no cenéario local
¢é possivel implementar e validar o algoritmo.

Juntamente ao estudo, foi feita uma andlise comparativa dos algoritmos en-
contrados, verificando-se através das comparagoes de resultados oferecidos na pro-
pria bibliografia, quais foram os algoritmos que desempenharam melhor resultado,
isto é, aqueles que apresentaram uma estimativa de tempo de chegada mais pré-
xima ao contexto real.

Posteriormente a analise, o algoritmo escolhido foi implementado e adap-
tado para atender ao cenario da cidade de Uberlandia, recebendo os dados refe-
rentes ao seu sistema de transporte publico, processando assim suas informagoes
e disponibilizando-as em uma aplicagao servidora.
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1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho é constituido de cinco capitulos. No primeiro capitulo é apre-
sentado a introducgao, contextualizando o cendario de mobilidade urbana atual, ex-
pondo uma parte da problematica abordada, além de evidenciar os fatores de im-
pulso que levaram a construcgao deste trabalho, bem como seus objetivos e métodos.

No segundo capitulo, sdao apresentados de forma mais profunda alguns con-
ceitos necessarios para melhor entendimento do trabalho, conceitos relacionados
tanto ao contexto de aplicagoes provedoras de servigos quanto aos algoritmos de
predicao de tempo de chegada, posteriormente citando algumas tecnologias que ja
atuam neste ambiente em mercado.

No capitulo terceiro, sao apresentadas, de forma abrangente, algumas tec-
nologias que foram utilizadas na concepcao da aplicacao, bem como seus resulta-
dos.

No quarto capitulo, é feita uma avaliacao sobre os testes empregados na
aplicacdo demonstrando também quais foram os resultados encontrados.

No quinto e ultimo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes e quais sdo os
trabalhos que podem ser exercidos a partir deste projeto.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta um estudo mais detalhado sobre os conceitos neces-
sarios para o melhor entendimento deste trabalho, como conceitos de aplicagbes
servidoras ou backend. E exposto ademais, um refinamento das defini¢cdes relaci-
onadas a problematica envolvendo algoritmos de predicao de chegada de Onibus,
posteriormente abordando quais sao algumas das solugcoes encontradas hoje. Por
fim, sao apresentadas ferramentas que estdao presentes no mercado, usando desta
e demais tecnologias para agregar valor aos servigos relacionados a mobilidade
urbana.

2.1 Aplicacdes Servidoras ou Backend

Uma aplicagdo servidora ou aplicagao de backend em computacgao é o sis-
tema responsavel por armazenar e/ou processar e fornecer dados para que outras
aplicacoes ou sistemas possam consumir de diversas formas. Uma aplicagao ser-
vidora, geralmente é aquela em que os dados de todo o sistema sao armazenados
através de bancos de dados e trabalhados por outros processos computacionais,
para que possam gerar novas informacoes posteriormente (BACKENDLESS, 2017).

E também comum encontrar toda a estrutura de regras de negdécio de um
sistema sob a responsabilidade de uma aplicacao backend, uma vez que esta é
a que disponibiliza de mais recursos computacionais quando a comparamos com
aplicagoes cliente, como paginas web sendo requisitadas de notebooks de uso pes-
soal, aplicativos moéveis rodando em smartphones comuns e outros (PLURALSIGHT,
2015).

Em um contexto geral, o papel fundamental das aplicacdoes de backend é
a disponibilizacao de informacgdo remota, através de protocolos de comunicacao,
utilizando a internet, bluetooth e outros padroes de transporte de informacao.

2.2 Predicao de tempo de chegada de 6nibus

Nesta secao sao apresentadas as abstracoes relacionadas primeiramente ao
contexto e uma visao geral da problematica envolvendo a Previsao de chegada de
onibus, para posterior apresentagao dos algoritmos abordados que tentam atender
a esse quesito.

2.2.1 Problema

A previsao do tempo de chegada de 6nibus nas condicdées do ambiente do
trafego urbano, é uma informacdo altamente probabilistica e irregular, o que traz
grande dificuldade para tentar chegar em um nuimero que seja preciso, dado as
flutuagoes a qual o trafego é exposto, com diferentes condigdes de circulagdo, em
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diferentes horarios do dia, em diferentes dias da semana, causados por lentiddo em
cruzamentos, acidentes, condigées do tempo e outros fatores (GONG; LIU; ZHANG,
2013).

Como é discutido em (SUN et al., 2014), fornecer previsoes precisas de
tempo de chegada de 6nibus nos seus pontos de parada no percorrer de sua rota
tem um valor muito relevante tanto para usuarios deste tipo de transporte quanto
para as operadoras de transito responsaveis. Em uma analise de curto prazo, com
este tipo de dado, entidades de transito podem responder de maneira quase que
imediata a situagdes de interrupcao ou atraso no servigo inesperadas, concebendo
estratégias para melhor controle e performance da sua operacao.

Analisando os beneficios a longo prazo, os 6rgaos administradores de trafego
podem identificar mais facilmente rotas com problemas complexos e mudancgas que
historicamente levariam um maior tempo e dedicagao de pessoal técnico e adminis-
trativo para serem apontados, como por exemplo ajuste de horarios e andlise da
sinalizagcdo do transito no intuito de melhorar o fluxo e a performance (SUN et al.,
2014).

A informacao de previsao de tempo de chegada, quando difundida para
os usudrios do transporte, através de aplicativos, internet, quadros eletronicos
em pontos de parada, tvs, podem reduzir a ansiedade de espera dos passageiros
quando esperam pela chegada da sua conducao, além de poupar seu tempo de via-
gem, uma vez que estes podem planejar melhor quando devem chegar no ponto de
onibus (SCHWEIGER; L, 2003) e (SUN; FU, 2004). Consequentemente, essa trans-
paréncia na informacdo, ajuda a reter os viajantes neste meio de transporte e atrai
novos usuarios que nao estao habituados com o uso deste meio locomotivo.

De modo geral, ainda de acordo com (SUN et al., 2014), a qualidade do pré-
prio trafego urbano tende a melhorar, uma vez que o aprimoramento na qualidade
do servico de transporte publico faz com que a sua utilidade seja mais atrativa e
amigavel ao usuario, promovendo o abandono do uso de outros meios de transporte
como veiculos pessoais.

2.2.2 Algoritmos de Predicao

No passado, um numero variado de estudos foram introduzidos para tentar
enderecar os distirbios da predicdo de tempo de chegada de O0nibus (SUN et al.,
2014). Em conclusdo destes esforgos, trés tipos de modelos de predigdo foram
determinados, o primeiro deles é conhecido como um modelo baseado em dados
historicos, o segundo tem seu fundamento em métodos de modelos de regressao e
o ultimo deles baseia-se em padroes de redes neurais.

2.2.2.1 Predicao baseada em dados histéricos

O primeiro tipo de modelo de predicao, infere o tempo estimado de trajeto
de um oOnibus, presente e futuro, baseados no histérico do tempo de viagem deste
mesmo 6nibus ou de outros 6nibus. Uma variedade de algoritmos de predicao de
tempo de chegada de 6nibus foram propostos por Lin e Zeng, para oferecer para os



Capitulo 2. Revisao Bibliografica 16

passageiros e usuarios do sistema de transito da cidade de Blacksburg, na Virginia,
Estados Unidos da América (LIN; ZENG, 1999). Foram propostos quatro algoritmos
diferentes, todos eles com um modelo de entrada de dados distintos entre si. Esses
algoritmos se mostraram melhores na predicao do que os algoritmos ja conhecidos
pela literatura da época, no entanto, ndo foi considerado nestas solugoes, as condi-
¢Oes arbitrarias de transito, como exemplo os engarrafamentos e o tempo em que
um Onibus fica inerte em um ponto de parada, esperando para que seus passageiros
se juntem a viagem ou saiam dela.

Outro algoritmo de previsao de chegada de 6nibus proposto foi o apresen-
tado por Kidwell. O algoritmo, que é baseado na localizacdo em tempo real do
veiculo, funciona da seguinte forma: cada rota em que um Onibus percorre é divi-
dida em zonas menores, a cada zona, € atribuido um tempo em que o 6nibus leva
para percorrer esse trecho. As predigcoes eram fundamentadas na coleta de dados
mais recente relacionada ao trecho em que o o0nibus percorreu, o que fez com que
esse algoritmo ndo conseguisse atender as expectativas de cenarios de grandes
centros urbanos, onde tanto o tempo de viagem de um Onibus quanto o seu tempo
de espera em pontos de parada, tendem a variar bastante (KIDWELL, 2001).

De modo geral, os modelos atribuidos ao primeiro tipo de predicao, baseada
em dados historicos, desempenham boas estimativas somente em condigoes onde o
padrao do trafego é relativamente estavel, um cenario normalmente encontrado em
cidades de médio e pequeno porte. Um dos maiores entraves dessas abordagem é
que ela exige um conjunto de dados histéricos consideravelmente amplo para poder
prover dados mais apurados, premissa essa que pode nao ser atendida principal-
mente quando os padroes de trafego urbano variam significativamente ao longo do
tempo (SUN et al., 2014).

2.2.2.2 Predicao baseada em modelos matematicos

Uma segunda alternativa apresentada para a resolucao dos problemas en-
volvendo estimativas de tempo de chegada de 6nibus é a aplicacao de modelos
matematicos para encontrar os tempos estimados de viagem dos 6nibus entre os
pontos de paradas de sua rota para posteriormente chegar a um tempo de chegada
esperado em cada um desses pontos. Frequentemente, estes modelos sao estabele-
cidos pela regressao dos tempos de viagem em um conjunto de variaveis indepen-
dentes, como as condigOes do transito, motorista, nimero de pontos de parada na
rota e condicOes climaticas. Um conjunto de modelos de regressao foi desenvolvido
por (PATNAIK; CHIEN; BLADIKAS, 2004) para estimar o tempo de chegada de um
onibus com dados coletados automaticamente por contadores de passageiros ins-
talados nas conducgoes. Essa abordagem se mostrou valida somente quando essas
variaveis independentes bem como suas equagoes podem ser calculadas e estabe-
lecidas com um certo grau de garantia, o que pode nao ser uma opcgao para todos
os cenarios encontrados onde muitas dessas varidveis estdo relacionadas. Salvo
as colocagoes feitas como premissa, os resultados obtidos pelos experimentos sao
promitentes e indicam que o modelo desenvolvido pode ser usado para simular um
diverso numero de condigoes externas ao transito.
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2.2.2.3 Predicao baseada em Redes neurais artificiais

O terceiro e ultimo tipo de modelo de predicao, € uma abordagem aplicada
a redes neurais artificiais(RNAs), que sao capazes de capturar correspondéncias
complexas nao lineares entre os agentes no sistema. As RNAs quando usadas,
requerem um longo treinamento e teste da rede no intuito de obter a estrutura
certa e encontrar quais sdao os parametros de entrada que demonstram melhores
resultados (SUN et al., 2014).

Uma RNA simula o processo de aprendizado de um cérebro humano, elas
apresentam um bom resultado, quando delegamos a elas tarefas relacionadas a
reconhecimentos de padroes, predigoes, classificagoes e outros. De forma abran-
gente, RNAs sao calibradas em dois passos, treinando e testando. No periodo de
treinamento, a RNA utiliza-se de principios de aprendizado indutivo para capacitar-
se usando um conjunto de dados de entrada no sistema (JEONG; RILETT, 2004).

Existem dois tipos de técnicas de aprendizado usadas na construgdo de
RNAs, a primeira técnica é conhecida como aprendizagem ndo supervisionada,
onde a rede tenta separar o conjunto de dados de entrada de treinamento em
diferentes grupos, baseados nos padroes de entrada. No segundo método, o su-
pervisionado, a resposta desejada do sistema, encontrada na camada de neuro6nios
de saida do sistema é conhecida, e a rede ajusta o peso das ligacOes entre seus
neuronios, camada a camada para reproduzir o resultado esperado. Durante este
processo, o erro de cada saida do sistema, é propagado de forma recursiva entre
suas camadas, através desse ajuste entre os pesos das conexdes. Este processo é
conhecido como back-propagation, e é um dos métodos mais usados em aplicagoes
voltadas ao transporte. O processo de aprendizado das RNAs pode ser continuo,
fazendo com que os modelos se adequem as mudancgas caracteristicas do ambiente
exposto (JEONG; RILETT, 2004).

Dado esse contexto, os modelos RNA podem ser vistos também como pre-
dicdes dinamicas, devido ao fato de eles poderem ser atualizados ou modificados
usando novos dados de entrada no sistema online (CHIEN; DING; WEI, 2002).

2.3 Comparacao e escolha do Algoritmo

Feito um estudo mais detalhado da bibliografia, e seus conceitos apresenta-
dos na secao anterior, foi realizada uma andalise comparativa entre os modelos de
algoritmos propostos para auxiliar na escolha do método a ser implantado neste
trabalho.

Os critérios de decisao estabelecidos sdo especificos do contexto deste traba-
lho, e ndao necessariamente representam as melhores escolhas para uma aplicagcao
em um cendrio real. Os preceitos que foram analisados para o desenvolvimento
deste trabalho foram:

1. Complexidade de implementacao;

2. Bibliografia de facil acesso;
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3. Tempo de implementacao;
4. Tempo para treinamento do algoritmo;

5. Adaptavel ao contexto de Uberlandia;

6. Aplicavel as condicOes de transito de uma cidade de médio porte;

7. Apresenta uma baixa taxa de erro;

8. Nao Requer extensa quantidade de dados histéricos.

Finalizada essa relacao dos preceitos a serem analisados de cada conceito
de algoritmo para predicao de tempo de chegada propstos, pontuamos a tabela

abaixo, 1 para atende e 0 para nao atende.

Dados Histéricos | Modelos Matematicos | RNAs
1 - Baixa Complexidade 1 1 0
2 - Bibliografia 1 1 1
3 - Tempo de implementacao 1 1 0
4 - Tempo para treinamento 1 1 0
5 - Adaptavel Uberlandia 1 1 1
6 - Aplicavel 1 1 1
7 - Baixa taxa de erro 0 1 1
8 - Nao Requer dados historicos | 0 1 0

Tabela 1 — Andlise comparativa dos algoritmos baseado no estudo bibliografico e

contexto da cidade de Uberlandia.

2.3.1 Conclusao da analise

Dados os items listados que serviram para analise de aplicabilidade e desen-
volvimento dos modelos de algoritmos de predicao estudados, para a construcao
deste trabalho o modelo que melhor se encaixa nas premissas ¢ um modelo baseado
em modelos matematicos, ou seja, apresentam baixa complexidade de implemen-
tacdo, tem uma bibliografia de facil acesso, nao demanda grande tempo para ser
implementado, ndao requer periodo para treinamento extenso, é adaptavel a cidade
de Uberlandia e seu contexto, entrega resultados com uma taxa de erro conside-
rada aceitavel (SUN et al., 2014) e nao requer dados histoéricos.
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2.4 Aplicacdes de mercado Correlatas

Nesta sessao sao apresentadas dois produtos que sao reconhecidas em ce-
nario nacional e mundial, se utilizando, dentre outros, dos conceitos e motivacoes
apresentadas neste trabalho, entregando um servigo de valor agregado para usua-
rios do sistema de transporte publico e coletivo de centros urbanos.

2.4.1 CittaMobi

O CittaMobi ¢ um produto da empresa Cittati, empresa integradora de solu-
¢coes voltada para o desenvolvimento de tecnologia de informacao e comunicacao
com foco na gestao de sistemas de transporte, que através do CittaMobi entrega
a usuarios de transporte publico uma plataforma acessivel para usuarios de trans-
porte publico coletivo através de um aplicativo informando mapeamento, cadastros,
monitoramento, previsoes e informacoes de alteragdes sobre 6nibus, rotas e linhas
percorridas, tudo isso através da coleta de dados de um dispositivo instalado em
cada veiculo da plataforma. Além de dar a possibilidade para o usuario contribuir
com a plataforma gerando suas préprias informacoes sobre informacgoes de linha e
onibus e pessoais, como localizagdo e nome (CITTAMOBI, 2017).

Abaixo sao apresentadas algumas telas da versao Android do aplicativo Cit-
taMobi.
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Figura 1 - Telas do aplicativo CittaMobi na versao para dispositivos Android
Fonte: PlayStore

A primeira tela exibida na figura acima, refere-se a tela que exibe as previ-
sOes de chegada de 6nibus em referidos pontos de parada de Oonibus ao longo de
suas respectivas rotas. A segunda tela, apresenta um acompanhamento em tempo
real de um veiculo especifico no percorrer de seu trajeto. Finalmente, o terceiro
painel exibe um acompanhamento do trajeto percorrido do préprio usuario.
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2.4.2 Moovit

O Moovit é um aplicativo de transporte publico e mapeamento desenvol-
vido pela empresa Moovit Inc., com foco em planejamento de viagens, chegadas
em tempo real, previsdes de partidas, linhas rodoviarias atualizadas, mapas de es-
tacoes locais e servigos de alerta voltadas para o transporte publico coletivo. O
Moovit tem versoes para Android e iOS, além de uma versao web e é o aplicativo
de transito mais usado no mundo com mais de 60 milhdes de usuarios, presente
em mais de 1.200 cidades em 77 paises e 43 linguas. Como um diferencial de ou-
tras plataformas voltadas para acompanhamento de trafego urbano, o Moovit uti-
liza a técnica de crowdsourcing para coletar dados de seus usudarios para que eles
mesmos alimentem a plataforma, além de coletar dados das proéprias industrias de
transporte locais (MOOVIT, 2017).

Abaixo demonstradas algumas das telas do aplicativo na versao Android do
Moovit.
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Figura 2 - Telas do aplicativo Moovit na versao para dispositivos Android
Fonte: PlayStore

Na figura apresentada acima a primeira tela demonstra as estimativas de
tempo de chegada de 6nibus no planejamento de viagem de um usudario, seguida
por uma tela onde sdao mostrados todo o acompanhamento do percurso da viagem.



21

3 Desenvolvimento da Aplicacao Servi-
dora

Neste capitulo sdo apresentadas as metodologias e conceitos aplicados ao
desenvolvimento da aplicacao obra fruto deste trabalho. Nele sdao evidenciados in-
fraestrutura, arquitetura, tecnologias, metodologias e padroes de desenvolvimento,
algoritmos propostos e uma visao geral da composicao

Para alcancar os objetivos do trabalho anteriormente apresentados, foi cons-
truida uma aplicagao servidora, que em sua estrutura demonstra o que foi proposto
neste trabalho, que é a construcao de uma aplicacao que consiga prover informa-
coes referentes ao transporte publico da cidade de Uberlandia, e a partir dos dados
da frota através de GPS em tempo real, enriquecer essa informacao com previsoes
de chegada de 6nibus nos seus respectivos pontos de parada.

3.1 Tecnologias Utilizadas

Nesta secao, sao apresentadas as tecnologias e ferramentas que foram utili-
zadas para a construcao da aplicacao objetivo deste trabalho, bem como definicoes
abrangentes relacionadas as mesmas, adicionada de uma breve justificativa da sua
escolha, apresentando seu papel no contexto deste projeto.

3.1.1 Framework JavaScript
3.1.1.1 Visao Geral

O JavaScript, comumente abreviado para JS é uma linguagem de progra-
macao, caracterizada por ser leve, interpretada e fundamentada em objetos. E
mundialmente conhecida por ser uma linguagem de script para paginas Web e vem
ganhando forca no uso em ambientes sem browsers, como o Node.js para aplica-
¢oes de servigos ou como o Apache CouchDB para banco de dados. O JS, além
de ser uma linguagem de script que oferece suporte a diferentes paradigmas de
programacao(orientada a objetos, funcional, imperativa), baseia-se na dinamica de
protétipos, que permite o uso de heranca entre objetos (MOZILLA, 2017).

O JS é uma das linguagens de programacao mais conhecidas ao redor do
globo, se nao for a mais usada no desenvolvimento do frontend de aplicacoes Web,
o que contribuiu para o massivo numero de frameworks criados para a linguagem
JavaScript. Um framework JS, descreve como uma aplicacdo deve ser construida,
e faz com que o cdédigo seja reutilizavel e mais organizado, o que implica em mais
flexibilidade e escalabilidade desta aplicacao. Os frameworks podem ser utiliza-
dos tanto para a construcao de aplicacoes para ambientes em browsers (React,
Angular]S, Backbone]S) tanto para ambientes de servigcos como o proprio Node.js
(MARIANO, 2017).
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3.1.1.2 Justificativa e Uso

A linguagem JavaScript foi escolhida para este projeto pelo fato de ser uma
linguagem leve, a sua sintaxe pode ser replicada tanto para construir aplicagoes
provedoras de servigos quanto para construcao de bancos de dados. De fato, neste
trabalho todo o backend foi construido utilizando o Node.js e o banco de dados
aplicado para o armazenamento de informacao foi o MongoDB, ambos escritos com
a sintaxe JS.

3.1.2 Node.js
3.1.2.1 Visao Geral

O Node.js, também conhecido como Node, é um ambiente JavaScript server-
side (backend), baseada na engine da empresa Google, conhecida como V8 (TIL-
KOV; VINOSKI, 2010). A V8, é um mecanismo open source de alta performance JS,
escrito em linguagem de programacao C++, usado no Chromium, Node.js e outros
embarcados. A V8, compila e executa cddigos JavaScript, lida com as alocagodes
de memoria para objetos e faz a remocgao dos objetos que nao serdao mais usados
(GOOGLE, 2017).

O Node, se utiliza de um mecanismo com uma légica de entrada/saida diri-
gida a eventos nao bloqueante, para dar suporte a execucao de multiplas operacoes
e tarefas em seu ambiente, o que a torna muito leve e eficiente. O universo de bi-
bliotecas disponiveis para aplicagdes Node é o npm, que é o maior ecossistema de
bibliotecas open source do globo (NODE]JS, 2017).

3.1.2.2 Justificativa e Uso

A justificativa de se usar o Node para o desenvolvimento deste projeto deve-
se ao fato de se utilizar da linguagem JS, a sua alta performance na execucao de
aplicagoes, e a sua vasta lista de bibliotecas open source que, trazem implementa-
¢oes prontas de tarefas que foram fundamentais para este trabalho, como a criagao
de schedulers e comunicagao com banco de dados mongo, com uma extrema facili-
dade na integracao e utilizacao das mesmas.

3.1.3 MongoDB
3.1.3.1 Visao Geral

De acordo com (MONGODB, 2016), o MongoDB ou Mongo, é um banco de
dados gratuito, open source e NoSQL, isto é, os dados nao estdo estruturados
necessariamente para serem armazenados, que oferece escalabilidade e flexibili-
dade na busca e indexacao de informacao, fundamentado num modelo de dado des-
crito por documentos. O MongoDB salva a informacao em documentos no formato
JSON(JavaScript Object Notation), isto significa que as propriedades e estruturas
dos documentos armazenados podem variar entre si. Os documentos armazenados
no Mongo, sao mapeados em objetos JavaScript, tornando o seu processamento em
aplicacoes mais facil.
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3.1.3.2 Justificativa e Uso

O MongoDB foi de grande valia para este projeto por duas razoes princi-
pais. Primeiramente, ele sendo um banco baseado na sintaxe JS, a traducao de
informacao de documentos é facilmente realizada para objetos JavaScript através
de bibliotecas para Node.js como o mongoosejs. A segunda e principal motivacao
deve-se ao fato de que da concepgao do trabalho, foi entendido que ao coletar as in-
formacoes de GPS em tempo real dos 6nibus selecionados na cidade de Uberlandia,
uma grande quantidade de dados seria gerada, pois essas informacoes sao coleta-
das em intervalos de tempos muito pequenos e sempre variam. Para este cendrio,
um banco de dados nao relacional é o mais adequado em grande parte dos casos,
como é visto em (LI; MANOHARAN, 2013).

3.1.4 APl e REST
3.1.4.1 Visao Geral

Uma API, é entendido por um conjunto de processos e padrdes que uma apli-
cacao estabelece e documenta, com o objetivo de que outras aplicagoes, externas
a essa possam consumir de seus servigos, comunicando-se por um protocolo pré-
estabelecido, sem necessariamente conhecer os detalhes da implementacao desta
aplicacdo. Ou seja, uma API é uma forma de comunicagdo entre aplicagoes e usua-
rios (PIRES, 2015).

Ja o REST(Representational State Transfer), refere-se a um conjunto de re-
gras, padroes ou principios que, sdo claramente definidas na concepcdao de um
projeto, deixando documentadas todas os seus pontos de interface, isto é, relata e
estrutura como as aplicacdes vao se comunicar.

3.1.4.2 Justificativa e Uso

Para melhor entendimento e abstracao deste projeto, foi criada uma API
para que os dados referentes aos Onibus pudessem ser futuramente consumidos
e utilizados por uma aplicacao cliente. Este foi estruturado juntamente com um
padrao REST, que para este exemplo, utiliza de um método GET, passando como
parametro o nome da rota a ser consultada, e espera-se uma resposta com os dados
no modelo JSON.

3.2 Desenvolvimento da Aplicacao Servidora

Para que os objetivos expostos pudessem ser alcancados, foi desenvolvida
uma aplicacao backend, utilizando dentre outras tecnologias citadas o Node.js, que
tem com responsabilidade algumas tarefas. Primeiro, ela é responsavel pela co-
leta de dados de posicionamento de 6nibus. A coleta de dados é feita através de
uma parceria com duas empresas privadas que atuam no transporte publico de
Uberlandia, a primeira delas, a Ubertrans, é a empresa responsavel por todo o ge-
renciamento de transporte publico coletivo do municipio, e foi quem nos concedeu
a permissao para acessar os referentes dados.
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A segunda empresa, a InLog, é a instituicdo responsavel pelo hardware ins-
talado em cada veiculo da frota de Uberlandia, ou seja, toda a informacao que serviu
como base para este trabalho estava sob posse da InLog, que fornece uma API para
que de tempos em tempos o BuzApp pudesse consultar os dados referentes a frota
de Onibus da cidade de Uberlandia em tempo real.

A segunda tarefa de incumbéncia dessa aplicacdo, € o armazenamento des-
tes dados. O BuzApp backend armazena todas os logs recebidos em tempo real em
um banco de dados MongoDB, para que estes mais tarde possam ser usados para,
entre outros, o célculo de tempo de chegada de Onibus estimado.

A terceira e fundamental missdo desta aplicagao é prover através de uma
API REST, toda essa informacao para que esta possa ser consumida por outras apli-
cacoes. Para isso os dados que sao coletados da InLog, sao coletados, processados
e padronizados em tempo real e apd$ isso sdo fornecidos através de um servigo
REST.

3.2.1 Arquitetura (Diagrama De Componentes)

Como é representado visualmente na Figura 3 abaixo, o BuzApp Backend
executa uma aplicacdo escrita em JavaScript, que é interpretada pelo Node.js ins-
talado na maquina. Esta aplicagdao faz a coleta dos dados utilizando um servigo
disponibilizado pela empresa InLog aplicando uma chamada HTTP GET, processa e
armazena esses dados localmente em um banco MongoDB, e os fornecendo nova-
mente para o consumo de aplicagoes clientes dado o exemplo de um aplicativo mo-
vel (A) ou até mesmo uma aplicagao desktop (B). Para que o BuzApp Backend fosse
exposta como uma API, foi aproveitada uma biblioteca conhecida no npm chamada
de Hapi.js. Para o recolhimento constante de informacdes de 6nibus aconteca,
outro pacote npm foi agregado ao projeto, com o nome de node-schedule, ela auxi-
lia na criacao e manutencao de tarefas executadas por agendamento no ambiente
Node.
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Abaixo é descrito um exemplo de uma chamada do servigo do BuzApp Bac-
kend. No resultado, sdo informados todos os 6nibus que estao ativos, isto €, estdo
em operagao na rota no momento, para este caso a rota usada é a T-131, que na
cidade de Uberlandia movimenta passageiros com destino entre os terminais Santa
Luzia e Central. Além disso sdo recuperados todos os pontos de parada desta rota,
bem como suas informacoes gerais e de localizacgao.

Para o caso dos veiculos, sdao exibidas informacoes como dados de ultima
velocidade e localizagao recolhidos pelo equipamento da empresa InLog, além de
dados providos pelos céalculos do BuzApp Backend e Predictor, como sentido do
onibus (Ida ou Volta) bem como seu tempo estimado de chegada no préximo ponto
de parada.

Ja nas informacodes referentes aos pontos de parada, sao exibidas as informa-
coes de nome da estacao, seu georeferenciamento que foi cadastrado de maneira
manual, além de algumas rotas que também passam por este ponto de parada e
outros.

—~

"activeBuses": |
{
"busPlateId": "07510",
"routeId": "T131",
"isRunning": true,
"lastPosition": {
"latitude": -18.938482,
“longitude": -48.229862
}
"lastUpdateTime": "05-06-2017 20:27:13",
"velocity": 21,
"direction": "Ida",
"timeToNextStop": "3.25 minutos",
"isActive": true

"busPlateId": "07504",
"routeId": "T131",
"isRunning": true,
"lastPosition": {
"latitude": -18.937353,
"longitude": -48.230453

I

"lastUpdateTime": "05-06-2017 22:37:30",
"velocity": 6,

"direction": "Volta",

"timeToNextStop": "2.08 minutos",
"isActive": true
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1,

"busStops": [

{

"id": "5939abcc0193b0789e349e59",

"busStopId": 0O,
"stationName":

"Terminal Santa Luzia",

"isStation": true,

"description”:

"v": 0,

"position": {
"latitude":
"longitude":

b

"routelds": [
"T131"

"Terminal Santa Luzia",

"-18.937165",
"-48.229884"

"_id": "5939abf730390079008ec040",

"busStopId": 1,
"stationName":

"Terminal Central",

"isStation": true,

"description”:

"v'": 0,

"position": {
"latitude":
"longitude":

b

"routelds": [
"T131"

"Terminal Central",

"-18.913883",
"-48.275496"

"_id": "593al148095f715598ff97286",

"busStopId": 2,

"stationName": "Cabine 13",
"isStation": false,
"description"”: "Cabine 13",
"v": 0,
"position": {
"latitude": "-18.933115",
"longitude": "-48.235060"
}
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77 "initialStop": {
78 "_id": "5939abcc0193b0789e349e59",
79 "busStopId": 0,
80 "stationName": "Terminal Santa Luzia",
81 "isStation": true,
82 "description": "Terminal Santa Luzia",
83 v': 0,
84 "position": {
85 "latitude": "-18.937165",
86 “longitude": "-48.229884"
87 I
88 "routelds": [
89 "T131",
90 "T132",
91 "A339"
92 ]
93 1,
94 "finalStop": {
95 "_id": "5939abf730390079008ec040",
96 "busStopId": 1,
97 "stationName": "Terminal Central",
98 "isStation": true,
99 "description": "Terminal Central",
100 "_v": 0,
101 "position": {
102 "latitude": "-18.913883",
103 "longitude": "-48.275496"
104 },
105 "routelIds": [
106 "T131",
107 "T132"
108 ]
109 }
110 }
3.3 Desenvolvimento do Algoritmo de Previsao de Tempo

da solugdo proposta, a sua légica foi implementada em uma aplicagdo separada ao

de Chegada

Apo6s um estudo bibliografico sobre os algoritmos de predicao e a escolha

BuzApp Backend, uma vez que subentende-se que estes algoritmos demandam um
custo computacional que pode ser alto dependendo das operacgoes a serem realiza-

das. A esta aplicacao daremos o nome de BuzApp Predictor.

Assim como o BuzApp Backend, o BuzApp Predictor roda no ambiente Node,
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operando com o uso do Hapi.js e do node-scheduler para expor servicos em sua
camada de API e para salvar as estimativas calculadas no banco para serem usadas
posteriormente, de maneira peridodica, respectivamente.

O BuzApp Predictor, recebe uma chamada do BuzApp Backend para calcular
uma estimativa de chegada, de determinado 6nibus, em uma determinada rota,
em determinada hora do dia, enviando também a ultima localizacao (latitude e
longitude) conhecida do veiculo. A partir dessas informacgdes, o BuzApp Predictor
faz os seguintes calculos para obter uma estimativa:

1. Busca no banco de dados uma rota que seja compativel com a rota atual do
onibus em questao. (O algoritmo s procede se for encontrada a rota, pois
€ necessario que exista como conhecimento quais sao os pontos de parada
de cada rota, para determinar quais sdao segmentos deste trajeto, isto é, os
caminhos que interligam todos os pontos de parada de uma dada rota.)

2. Através da localizagao do o6nibus em coordenadas de latitude e longitude, é
feito um calculo, uma distancia simples entre 2 pontos, determina-se em qual
segmento da rota, isto é, entre quais dois pontos de parada o 6nibus se encon-
tra neste registro de localizacao.

Para este cdlculo, suponha que P e Q sao os dois pontos de parada cujos quais com-
poem os limites do segmento da rota pela qual o veiculo percorre. Se o veiculo esta
localizado em qualquer ponto M, sabemos que M sé serd um ponto localizado no
segmento PQ se e somente se, dado que d(z,y) equivale a distancia de dois pontos,
[(d(p,Q)xUBM) e d(P.Q)M(QM)] ou [(d(P.QP = d(P,M) e d(P,Q) > d(Q,M))]. As-
sim sendo, ao receber a localizagao de um dado veiculo, o cdlculo acima referido
¢ testado para todos os pontos de parada sequenciais, até que a condicao acima
seja atendida, significando que o Onibus estd entre os referidos pontos de parada
(WEIGANG et al., 2002).

A seguir, podemos calcular o tempo estimado de chegada 7" de um 6nibus
em um determinado ponto de parada n por (SUN et al., 2014):

T —

Sif
+tiv1) T tive) T oo ) +Ud
v,

T

onde:
av, + bug

a+b

V; =

v, = velocidade atual dada pelo GPS

v4; = velocidade média do 6nibus no segmento 7 no horario desejado

a = S;; = distancia do onibus até o ponto de parada do final do segmento :
b = S;, = distancia do 6nibus até o ponto de parada do inicial do segmento ¢

n = numero de segmentos de uma rota
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t;+n, = tempo de viagem de cada segmento baseado na média individual de cada
segmento no periodo escolhido

td = soma da média de tempo em que um Onibus fica estacionado em suas estagoes
de parada para embarque e desembarque de passageiros

Para este trabalho ¢d foi desconsiderado, pois essa informacédo é baseada em
dados histéricos e ndo é conhecida no cendrio da cidade de Uberlandia.

Outro requisito também é necessdario para que o algoritmo funcione da ma-
neira desejada, que é a capacidade de determinar se um Onibus estéd indo ou vindo
em uma rota. Para o calculo deste problema, foi utilizado um método simples, ao re-
ceber a atual localizacdao do 6nibus em um momento #; e em um segundo momento
t,, dado que seu ponto de parada inicial p; € conhecido, assim como seu ponto de
parada final da rota py, a partir da coleta da localizacdo em t,, é feito o calculo
de distancia entre pontos das geolocalizagao do veiculo em relacgao a p; e p;, desta
forma, inferimos que, se o 6nibus v no momento ¢, se aproxima de py, ele esta indo
pela rota, caso contrario ele esta voltando em diregdo oposta ao sentido da rota.

3.3.1 Arquitetura (Diagrama De Componentes)

Como discutido acima, é apresentado abaixo, visualmente, como esta distri-
buida a organizacao do BuzApp Predictor em relagao ao BuzApp Backend.

BuzApp
Predictor

BuzApp
Backend
— - — *

iy -— -

APl O
APl D

Figura 4 - Representacdo BuzApp Predictor

Como é representado acima na figura 4, a aplicagao BuzApp Backend faz
uma requisicao para BuzApp Predictor pedindo a informacao de tempo estimada de
chegada de um determinado 6nibus pertencente a uma determinada rota. BuzApp
Predictor por sua vez recebe de BuzApp Backend o identificador do veiculo, sua rota
pertencente, a diregdo em que o veiculo estd indo,sua velocidade atual, sua ultima
localizacao conhecida e a hora em que a mesma foi coletada, logo que BuzApp
Predictor termina o calculo da previsao do tempo estimado de chegada retorna esta
previsdao para BuzApp Backend, para que este por sua vez passe a disponibiliza-lo
como informacgao complementar em seu servigo.
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3.4 Visao Geral da Arquitetura

Nesta secao, sao apresentados de forma abstrata todos os componentes que
foram utilizados para a construgao da plataforma inteira, bem como representa-
dos alguns de seus fluxos nas tarefas realizadas para entregar as informacoes que
validem o objetivo do projeto.

3.4.1 Componentes

Abaixo é apresentado um diagrama demonstrando como os componentes da
plataforma BuzApp se relacionam, e posteriormente sao discutidos os processos
neste cendrio.

BuzApp BuzApp
Backend Predictor

Figura 5 - Representacao da plataforma BuzApp

Os processos exibidos acima sao respectivamente representados por:
A - O veiculo percorre sua rota e envia seus dados para a plataforma da empresa
InLog;

B - A aplicagcao BuzApp Backend consome um servico disponibilizado pela InLog
para consultar e os dados coletados;

C - A InLog retorna os dados para o BuzApp Backend;

D - O BuzApp Backend processa estes dados e para cada 6nibus ativo calcula se
este esta "Indo"ou "Vindo"em sua rota;
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E - O BuzApp Backend requisita do BuzApp Predictor o tempo estimado de che-
gada de um onibus em seus préximos pontos de parada, até o final da rota.

F - BuzApp Predictor calcula os tempos estimados baseados na localizacao, velo-
cidade e histérico de cada 6nibus e rota individualmente;

G - BuzApp Predictor retorna os calculos para BuzApp Backend;

H - BuzApp Backend disponibiliza todos estes dados em uma API REST.
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4 Avaliacao

4.1 Cenario de Testes

Para avaliar o algoritmo proposto, foram coletados durante 10 dias consecu-
tivos,dados sobre o comportamento de um o6nibus especifico, que tinha seu trajeto
delimitado pela rota T-131 da cidade de Uberlandia, que transporta passageiros
de origem Terminal Santa Luzia a destino Terminal Central, e vice-versa, e pontos
desta rota. Os dados usados para o teste foram retirados do banco de dados apés
a sua coleta, no intervalo dos dias 20/06/2017 até o dia 26/06/2017, em horarios
igualmente distribuidos de forma aleatéria. Cada amostra, representa um Ilog cole-
tado dentre o periodo mencionado, selecionado de forma aleatéria para ser usado
na comparacao.

A figura 6, mostra os tempos calculados pelo algoritmo proposto neste traba-
lho para o tempo estimado de chegada de um oOnibus na sua préxima parada, bem
como o tempo real de chegada para cada amostra selecionada aleatoriamente.

100

s o 4]
— L —
1
1
1

Tempo em segundos
[J
—

12 34567 8 91011121314151617181920
Quantidade de amostras

O Tempo de chegada real B Tempo de chegada estimado

Figura 6 - Tempo estimado de chegada comparado ao tempo real.

Para verificar a eficacia do algoritmo apresentado, e comparar o tempo esti-
mado com o tempo real de chegada, as seguintes consideragoes foram feitas para
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cada amostra coletada:

1. Seleciona-se na base de dados uma rota especifica, neste caso a T-131 e um
onibus especifico para ser analisado em todo o experimento;

2. Uma amostra selecionada é composta por 3 logs (P;, P», P;) recuperados de
forma sequencial de acordo com a data de registro, assumindo assim uma
ordem cronolégica nos eventos coletados;

3. Cada log, é composto de informagoes como Data e hora da coleta, posicao
atual em coordenadas cartesianas do veiculo, velocidade atual do veiculo
(km/h), identificador tnico do veiculo e outras.

4. O algoritmo proposto, assume que P é o log que identifica o momento atual do
onibus a ser analisado, levando em conta informagdo agredada de velocidade
e localizagao atuais para a estimativa, assim P; ¢ o ponto inicial do segmento
de rota a qual o onibus pertence, e P; o final.

5. O célculo da estimativa, portanto, é relativo ao tempo em que P, leva para
chegar no ponto F;.

6. Quando o algoritmo apresenta o resultado referente a uma amostra, este é
comparado com a diferengca dos tempos de medicao de P, e P; real, contidos
em seu proprio documento de log.

7. Por fim, calcula-se a taxa de erro relacionada ao tempo estimado, dado pelo
algoritmo proposto e o tempo real de chegada de um 6nibus P no ponto Fs.

4.2 Limitacoes

O método proposto para a andlise da eficacia do algoritmo, tem algumas
limitacdes que se refletiram no desempenho do algoritmo apresentado na secao
subsequente.

O primeiro fator limitante, que pode ter causado um impacto na eficacia do
algoritmo, foi o fato de se desconsiderar o tempo de parada, ou seja, o periodo em
que um veiculo fica estacionado nos seus pontos de parada no percorrer de sua rota
para que os passageiros embarquem e desembarquem de suas viagens.

Uma segunda condicao a ser considerada, foi o fato de que nao aconteceu em
nenhuma das amostras coletadas para o experimento, de P, P, e P; pertencerem
a um mesmo segmento de rota, o que gera uma divergéncia no uso da velocidade
histérica a ser utilizada pelo algoritmo proposto, que é a variante que tem forte
peso no resultado da estimativa de acordo com (SUN et al., 2014).

Por fim, outro fato que deve ser considerado na andlise do estudo apresen-
tado, este relacionado ao préprio contexto de transporte da cidade de Uberlandia,
€ o fato de os pontos de parada da rota analisada, T-131, estarem distribuidos em
distancias que nunca ultrapassam 800 metros entre si(Mapa), em uma avenida da
cidade que contém muitos seméaforos e um intenso fluxo de veiculos e pessoas.
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4.3 Resultados da Analise

A figura 7 representa o erro calculado para a andlise acima. Como foi apon-
tado na secao anterior, nota-se que o algoritmo performou com maior taxa de erro
do que o apresentado em (SUN et al., 2014), com uma taxa média de erro absoluto
de 0.32738%, dado por:

I & |t —tol
-y e

n n=1 o

x 100%

onde:
n = quantidade de predigoes
t; = tempo de chegada previsto pelo algoritmo
t, = tempo de chegada real
Essa taxa de erro, é a taxa atribuida a cada amostra coletada e analisada na
avaliacao feita, e indica a diferenca de tempo, em segundos, do prazo real em que

um Onibus levou para chegar chegar em um determinado ponto de chegada, com o
tempo estimado pelo algoritmo apresentado.
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Figura 7 - Erro do tempo estimado de chegada comparado ao tempo real.
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Conclusao

A importancia de uma predigdo de tempo estimado de chegada em pontos de
parada de Onibus, é uma informacao que ajuda nao sé passageiros como também
autoridades a usufruir e prover uma melhor mobilidade nas cidades.

Apesar de o algoritmo de previsao tempo estimado de chegada proposto ter
apresentado uma taxa de erro superior quando comparada a bibliografia apresen-
tada, ainda sim pode reduzir o tempo de espera de passageiro para segundos, o
que pode trazer um impacto significativo no ir e vir dos passageiros da cidade de
Uberlandia.

O algoritmo adaptado para este trabalho, assim como sua implementacao
foram construidas de maneira relativamente simples, para serem avaliados no ce-
nario proposto. Nos trabalhos subsequentes, no intuito de melhorar a precisao das
predigoes, deve-se adicionar o parametro de tempo em que um Onibus permanece
estacionado em um ponto de parada para o cdalculo das estimativas de chegada,
verificando posteriormente se hd melhora na taxa de erro apresentada.

Ao final do desenvolvimento deste trabalho, portanto, presume-se que este
tenha demonstrado por meios analiticos e exemplificados, que a informacéao de pre-
visao de tempo de chegada de 6nibus, mesmo que com uma taxa de erro atribuida
e calculada de maneira simples, poderia estar presente de maneira mais dissemi-
nada nos centros urbanos, onde 6nibus circulam diariamente provendo viagens de
passageiros em suas jornadas.
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