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 RESUMO   
A caracterização comportamental relativa a viagens é uma questão importante nas aná-
lises baseadas em atividades e, comumente, é a variável dependente nos modelos de 
estimativa de demanda por transportes. A classificação individual, segundo comporta-
mentos relacionados aos deslocamentos, pode ser realizada com dados seccionais, con-
siderando diferentes fatores como distâncias, modos utilizados e atividades realizadas, 
ou com dados em painel, através de valores médios nos múltiplos dias ou atividades 
frequentes, por exemplo. Dados em painel constituem importante ferramenta em aná-
lises comportamentais relativas às viagens urbanas, propiciando dimensão analítica ex-
tra relativo à heterogeneidade temporal individual. Todavia, a obtenção desses dados 
não é trivial, demandando recursos monetários e de tempo. Assim, o objetivo principal 
deste trabalho é classificar indivíduos segundo comportamento relativo a viagens a par-
tir de dados em painel. O objetivo secundário associa-se à obtenção do painel através 
de smartphones. A potencialidade da proposta é validada por um estudo de caso con-
templando estudantes universitários em São Carlos – SP, Brasil. Mediante dados forne-
cidos pelos estudantes, utilizou-se o algoritmo k-médias considerando quatro variáveis 
associadas às viagens realizadas em três dias úteis consecutivos. Obtiveram-se três gru-
pos comportamentais distintos com diferenças quanto ao grau de motorização, recor-
rência de localidades, número de viagens realizadas e distâncias médias percorridas. 
 
ABSTRACT  
The characterization of travel behavior is a major issue in the activity-based travel anal-
ysis and, generally, is the response variable on travel demand modeling. The individual 
travel behavior classification can be realized using sectional data such as trip distances, 
travel mode choice or performed activities. Also, can be done using panel data, such as 
average values for multiple days or recurrent activities. Panel data are an important tool 
in behavioral analysis related to urban trips, providing extra dimension of analysis re-
lated to the individual temporal heterogeneity. However, obtaining these data is not 
trivial, requiring monetary and time resources. Thus, the main goal of this study is to 
classify individuals according to travel behavior from panel data. The secondary goal is 
related with panel data collection through smartphones. The potential of the study is 
validated by a case study with undergraduate and PhD students from São Carlos - SP, 
Brazil. With data voluntarily provided by the students, a k-means algorithm was em-
ployed considering, as input, four variables associated with trips carried out in three 
consecutive working days. Three different behavioral groups were obtained with differ-
ences concerning degree of motorization, recurrence of localities, number of trips per-
formed, and average distances traveled. 
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1. INTRODUÇÃO E BACKGROUND 

Diariamente, pessoas realizam mú ltiplos padro es de deslocamentos visando cúmprir súas ati-

vidades dentro de úm ambiente úrbano. Na a rea de modelagem de demanda por transportes, 
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múitas pesqúisas ja  se dedicaram ao estúdo de padro es comportamentais de viagens de indiví -

dúos, sendo caracterizados de diversas maneiras. A caracterizaça o de tais deslocamentos de-

termina o comportamento individúal relativo a viagens. O comportamento relativo a viagens 

vem do termo “travel behavior” e caracteriza aspectos das escolhas dos indiví dúos, associadas 

a s viagens. A importa ncia da súa caracterizaça o adeqúada esta  estritamente relacionada a  búsca 

do seú entendimento e das varia veis qúe inflúenciam tais escolhas. Em geral, o comportamento 

individúal, associado a s viagens úrbanas, e  a varia vel dependente, incorporada aos modelos de 

previsa o de demanda por viagens, baseadas em atividades. Diversos estúdos búscam estrútúrar 

e entender esse comportamento a partir de diferentes modelos e ferramentas (Ha gerstrand, 

1970; Hensher, 2001; Ortúzar e Willúmsen, 2001). 

 Para caracterizaça o do comportamento relativo a viagens, destacam-se os estúdos útilizando 

úm ú nico dia de coletas de dados, mú ltiplos dias de coleta de dados e composiça o de seqúe ncia 

de deslocamentos. 

 Kockelman (1997), considerando entrevistas relativas a úm ú nico dia ú til, caracterizoú o 

comportamento relativo a viagens pela dista ncia percorrida, propo sito da viagem (trabalho oú 

oútros) e modo útilizado (veí cúlo motorizado oú na o motorizado). Posteriormente, tal compor-

tamento foi definido atrave s de modelos lineares e logit e varia veis explicativas, tais como den-

sidade popúlacional, acessibilidade e í ndices entro picos para úso do solo. 

 Daisy et al. (2018) condúziram úma pesqúisa em úma grande úniversidade canadense con-

siderando fúnciona rios e alúnos. Aplicando úm qúestiona rio on-line, elaboraram dia rios de ati-

vidades para úm dia de descolamentos e analisaram freqúe ncias de viagens realizadas por aú-

tomo vel oú por transporte ativo (caminhadas e bicicleta), atrave s de úm modelo binomial. Neste 

caso, o comportamento de viagens foi caracterizado atrave s de úma varia vel núme rica qúe men-

súrava freqúe ncia de viagens por modo de transporte.   

 Ao longo dos anos, o comportamento associado a viagens de úm ú nico dia tambe m foi men-

súrado em termos de cadeias oú seqúencias de viagens. Arentze e Timmermans (2005), propú-

seram úm modelo onde cadeias de viagens sa o formadas, baseadas em valores de atratividade 

em úm mapa simúlado, sendo a descriça o das viagens fúndamentada na qúantificaça o dessas 

cadeias visando determinar o propo sito para o deslocamento (atividades de trabalho, sociais, 

compras, lazer e recreaça o). Ramadúrai e Ukkúsúri (2010), tambe m atúando em úm modelo 

aplicado a úm regime simúlado, representavam cadeias de atividades considerando desloca-

mentos a partir do domicí lio para locais de trabalho oú oútro propo sito.  

 Pitombo et al. (2011), útilizando úma pesqúisa Origem/Destino relativa a úm dia de deslo-

camentos, definem padro es comportamentais atrave s do estabelecimento de cadeias de deslo-

camentos úsando codificaço es para o modo de deslocamento (privado, coletivo oú na o-motori-

zado), motivaça o para o deslocamento (reside ncia, trabalho, estúdo, oútras atividades) e a dis-

ta ncia dos deslocamentos. As seqúe ncias sa o agrúpadas em padro es distintos por meio de úma 

a rvore de decisa o. 

 No entanto, a útilizaça o de apenas úm ú nico dia de dados na o permite aprofúndar os estúdos 

qúanto a eventúais variabilidades existentes no mesmo indiví dúo. Assim, graças ao advento de 

tecnologias para coleta de dados mais modernas, novos trabalhos passam a útilizar mú ltiplos 

dias nas súas ana lises. 

 Húff e Hanson (1986), atúando em úma cidade súeca, constitúí ram úma base de dados qúe 

consistia de úm conjúnto de informaço es de dias consecútivos, coletados por úm perí odo maior 
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qúe úm me s. Atrave s desses dados, valendo-se da avaliaça o acerca das repetiço es das aço es re-

alizadas pelas pessoas, os aútores consegúiram dar interpretaço es com respeito a  variabilidade 

intrapessoal dos indiví dúos, no perí odo considerado no estúdo, corroborando o estúdo pre vio 

(Hanson e Húff, 1981) qúe propúnha qúe os padro es comportamentais poderiam ser caracteri-

zados por repetiço es oú por variabilidade.  

 Visando a  compreensa o dos deslocamentos com motivaça o para trabalho, Pas (1987) com-

po s úma base de dados com indiví dúos qúe realizavam atividades remúneradas, considerando 

úm dia rio de atividades de cinco dias ú teis. Compútando o nú mero de viagens dia rias por indi-

ví dúos, para cada úm dos cinco dias, e aplicando úm “í ndice de varia ncia da taxa de geraça o de 

viagens”, os aútores mensúraram qúais elementos apresentavam maiores oú menores variaço es 

de geraça o de viagens de úm dia para o oútro.  

 Súsilo e Kitamúra (2005), valendo-se de úma base de dados de 6 semanas, constitúí da em 

dúas cidades alema s (Axhaúsen et al., 2002), caracterizaram o espaço dos locais de realizaça o 

de atividades dos indiví dúos por meio de úm “í ndice de variabilidade do espaço de atividades” 

e conclúí ram qúe a dimensa o do espaço de atividades e  inflúenciada pela motivaça o do deslo-

camento. Atividades obrigato rias como alimentaça o, estúdo e trabalho confinam o espaço de 

realizaça o de atividades, enqúanto atividades na o obrigato rias como lazer, aos finais de semana, 

estendem o espaço de realizaça o de atividades. 

 Ainda útilizando a mesma base de dados, Súsilo e Axhaúsen (2014) avaliaram o graú de re-

petiça o das escolhas individúais para realizaça o de atividades por meio do “í ndice Herfindahl-

Hirschman”. Esse í ndice e  herdado da Economia e súa aplicaça o em transportes revela os indi-

ví dúos qúe realizam escolhas tipicamente recorrentes no intervalo de 6 semanas de ana lise, 

frente indiví dúos qúe realizam escolhas atí picas no mesmo intervalo de tempo. 

 O leitor qúe se interessar por maior formalismo matema tico acerca das me tricas “í ndice de 

varia ncia da taxa de geraça o de viagens”, “í ndice de variabilidade do espaço de atividades” e 

“í ndice Herfindahl-Hirschman” deve consúltar o trabalho de Pizzol (2018) em qúe ha  úm maior 

detalhamento sobre os mesmos. 

 Fica claro qúe a útilizaça o de mú ltiplos dias e  bene fica para as pesqúisas, especialmente 

aqúelas qúe se destinam a  compreensa o de padro es comportamentais. Dados em corte propi-

ciam a ana lise da heterogeneidade entre indiví dúos, dados em painel, contúdo, propiciam am-

pliar o conhecimento dessa heterogeneidade incorporando a múdança de comportamento no 

tempo. 

 Assim, este trabalho destina-se a classificar indiví dúos, segúndo comportamento individúal 

relativo a viagens, a partir de dados em painel obtidos por smartphones. O objetivo secúnda rio, 

associado a esta pesqúisa, e  promover úma maneira pra tica de obter dados em painel. A partir 

de tais dados, torna-se possí vel posterior classificaça o dos indiví dúos em grúpos, baseados na 

ana lise comportamental de seús descolamentos considerando tre s dias ú teis. 

 Súa obtença o sera  viabilizada por smartphones, pois sa o úm meio via vel de se estabelecer 

úm conjúnto de dados em painel para a pesqúisa. Isso e  possí vel dado qúe os aparelhos atúais 

sa o dotados de sensores GPS e conectividade com a internet mo vel. 

 Assim, por meio do úso de aplicativos adeqúados, e  possí vel qúe o telefone colete informa-

ço es de deslocamentos e as armazene, tornando-se, assim, úma ferramenta para a descriça o e 

estúdos de viagens dia rias. Seú úso jústifica-se por dúas razo es: a primeira e  a de qúe ha  consi-

dera vel presença desse dispositivo na popúlaça o. Pesqúisas da o conta qúe no Brasil, 94% das 



Assirati, L.; Pitombo, C.S. Volume 27 | Número 2 | 2019  

TRANSPORTES | ISSN: 2237-1346 168 

pessoas declaram ter úm aparelho mo vel, sendo qúe 62% e  proprieta rio de, ao menos, úm apa-

relho do tipo smartphone (Nogúeira, 2018); a segúnda e  a de qúe as pessoas realizam seús des-

locamentos em posse de seús smartphones, tornando a coleta de dados passiva, constante e pre-

cisa. 

 O potencial do úso de smartphones em pesqúisas de viagens e  explorado, comúmente, na li-

teratúra atúal, mostrando-se eficiente para aqúisiça o de dados relacionados aos deslocamentos, 

com algúmas restriço es metodolo gicas (Assemi et al., 2018; Safi et al., 2014).  

2.  MATERIAIS E MÉTODO 

Este trabalho foi condúzido na cidade de Sa o Carlos – SP. Segúndo o ú ltimo levantamento do 

Institúto Brasileiro de Geografia e Estatí stica (IBGE), o múnicí pio tem úma popúlaça o de 

221.950 pessoas, possúi a rea territorial de 1136,907 km2 e PIB per capita de R$40.435,49. A 

cidade abriga dúas grandes institúiço es de ensino súperior: A Universidade de Sa o Paúlo (USP) 

qúe conta com dois campi e a Universidade Federal de Sa o Carlos (UFSCar). Júntas, as institúi-

ço es possúem cerca de 40 mil estúdantes o qúe representa aproximadamente 18% da popúla-

ça o do múnicí pio (Assirati, 2018). 

  Pretendendo estabelecer úm espaço amostral qúe fornecesse súbsí dios para o estabeleci-

mento da nova proposta de coleta de dados e posterior agrúpamentos, baseados na ana lise com-

portamental individúal relativa a viagens, contoú-se com a participaça o de 104 alúnos, perten-

centes ao cúrso de Gradúaça o oú Po s-gradúaça o em Engenharia civil na Escola de Engenharia 

de Sa o Carlos, localizada no campús 1 da Universidade de Sa o Paúlo. Os alúnos, volúntaria-

mente, colaboraram com a coleta de informaço es dúrante úm perí odo de tre s dias ú teis (terça, 

qúarta e qúinta-feira) do me s de agosto de 2017.  

 A escolha do me s de agosto se deú por ser úm perí odo letivo com aúse ncia de feriados, e poca 

conveniente para a realizaça o de ana lises acerca de estúdantes. A escolha dos dias ú teis e  base-

ada no trabalho de Ribeiro e Cúnha (2016). Os aútores afirmam qúe, frente úma ana lise de da-

dos histo ricos para tra fego de veí cúlos, os dias de terça, qúarta e qúinta-feira te m comporta-

mentos similares, sendo qúe para meses sem feriados, refletem padro es bastante distintos dos 

dias de final de semana e das segúndas e terças-feiras. 

 As aço es propostas para esse trabalho abrangem: 

- Coleta de dados atrave s de Smartphones e composiça o do painel; 

- Constrúça o e qúantificaça o das cadeias de viagens; 

- Algoritmo de agrúpamento k-me dias. 

 

2.1 Coleta de dados via Smartphones e composição do painel 

A coleta de dados foi realizada com aparelhos Smartphone. Na o ha  a necessidade de nenhúma 

marca oú modelo em particúlar. Para qúe o telefone seja útilizado como úma ferramenta capaz 

de descrever os deslocamentos dia rios, basta qúe ela seja dotada de úm sensor de GPS e úm 

aplicativo de mapas. Para realizar a coleta, o úsúa rio deve ativar a ferramenta de “histórico de 

localização” no aplicativo de mapas de seú dispositivo. Com tal ferramenta ativa, o telefone 

passa a armazenar informaço es de hora rio, latitúde e longitúde, referentes aos deslocamentos 

realizados no perí odo de tre s dias. O processo e  feito de maneira aútoma tica, na o havendo a 
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necessidade de invocar a aplicaça o a todo momento, nem da tela permanecer ligada. O indiví -

dúo, realizando súas viagens em posse do aparelho, e  súficiente para qúe o trajeto seja arqúi-

vado, compondo úm rico e preciso banco de dados. 

 Difere-se súbstancialmente da abordagem tradicional de dia rio de atividades por qúestiona -

rio por tre s motivos: (i) Qúestiona rios geralmente contemplam apenas úm dia de atividades, ja  

a nova abordagem abrange tre s dias ú teis; (ii) Por múitas vezes, informaço es ú teis ao desenvol-

vimento do projeto sa o perdidas devido aos esqúecimentos por parte do indiví dúo no ato da 

entrevista. Esqúecimento esse qúe e  eliminado na aqúisiça o proposta, pois, desde qúe os deslo-

camentos sejam feitos portando o Smartphone, a coleta contemplara  todas as movimentaço es 

sem perda de dados. Reforça-se qúe na o ha  a necessidade de úm plano de dados. Sendo o apa-

relho dotado do sensor de GPS, a coleta e  realizada off-line, com armazenamento no pro prio 

Smartphone; (iii) A qúesta o do tempo dos deslocamentos: na modalidade de entrevista, e  co-

múm o entrevistado prover informaço es imprecisas, pois tem úma percepça o eqúivocada dos 

tempos de deslocamento. Nessa proposta essa imprecisa o e  eliminada, pois a posse do Smar-

tphone dúrante as movimentaço es compúta o tempo real despendido. 

 Ao te rmino dos registros de tre s dias, o úsúa rio e  instrúí do a súbmeter seús dados, em cara -

ter de anonimato, em úma plataforma on-line. Dúrante essa súbmissa o, úm qúestiona rio socio-

econo mico (compreendendo informaço es sobre idade, sexo, graú de escolaridade, renda, tipo 

de moradia, execúça o de atividade remúnerada, qúantidade de aútomo veis disponí veis na resi-

de ncia e qúantidade de motocicletas disponí veis na reside ncia) e  preenchido pelos indiví dúos.  

 Ao receber os dados brútos, e  necessa rio pre -processar esses dados a fim de torna -los com-

patí veis com os rúmos qúe se deseja para a pesqúisa. Segúindo te cnicas apresentadas no traba-

lho de Anda, Erath e Foúrie (2017), desenvolveú-se úm algoritmo para a “clústerizaça o” de tem-

pos e dista ncias para identificar os locais de atividades dos indiví dúos a partir de seús dados 

brútos. 

 Qúando úm indiví dúo se encontra em úma determinada localidade por múito tempo (por 

exemplo, úm alúno no campús da úniversidade), este gera úma qúantidade grande de registros 

(pontos georreferenciados) espacialmente pro ximos. E  preciso enta o aglútinar esses registros 

todos, pois referem-se a  mesma localidade em úm grande intervalo de tempo. 

 Para promover essa aglútinaça o, define-se úma cerca geogra fica (no caso desse estúdo, o va-

lor foi de 150 metros). Os pontos aglútinados sa o aqúeles qúe esta o compreendidos dentro 

desta cerca, qúe tem seú centro nas coordenadas do primeiro ponto de úma súposta localidade 

de atividades. 

 Apo s, compara-se os registros de hora rios dos pontos aglútinados. Se a diferença entre o pri-

meiro e o ú ltimo for maior qúe úm determinado limite temporal (neste caso, o valor foi de 10 

minútos), considera-se aqúela aglútinaça o como úm local de realizaça o de atividades. 

 Por fim, súbstitúi-se a aglútinaça o por úm ú nico registro, “geolocalizado” nas coordenadas 

do primeiro ponto, e com dúraça o temporal começando no hora rio do primeiro ponto e se en-

cerrando no hora rio do ú ltimo. 

 Dispondo do banco de dados, deve-se compor o painel derivando informaço es a partir dos 

dados georreferenciados súbmetidos. Em súa forma original, os dados conte m as informaço es 

de data/hora e latitúde/longitúde (Figúra 1A). A partir dos dados originais, sa o derivadas as 

segúintes informaço es: tempo e dista ncia de deslocamentos, velocidade me dia dos deslocamen-

tos, recorre ncia dos locais de atividades e escolha do modo de transporte (motorizado/na o-
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motorizado). A segúir, essas informaço es embasam a composiça o das cadeias de viagens, cúja 

qúantificaça o e  para metro de entrada para o algoritmo de agrúpamento. A obtença o das infor-

maço es derivadas e o me todo de composiça o das cadeias de viagens, bem como súa qúantifica-

ça o sa o descritos na seqúe ncia da seça o e ilústrados nas Figúras 1 e 2. 

 

 
Figura 1: Exemplo de dados submetidos pelos participantes e posterior tratamento até a composição do painel. 

 

 O tempo de deslocamento (em minútos) entre dúas localidades distintas e  obtido pela súb-

traça o dos hora rios de partida da localidade inicial e chegada da localidade final. Ja  a dista ncia 

(em metros) e  dada pela dimensa o da ortodromia entre os pontos, segúndo as coordenadas de 

origem e destino. A Figúra 1B exemplifica a derivaça o do tempo e da dista ncia a partir de exem-

plos de registros. 

 A segúir, estima-se a velocidade me dia do deslocamento (km/h), qúe e  calcúlada a partir da 

raza o entre as varia veis dista ncia e tempo, com converso es de únidade apropriadas. A Figúra 

1C ilústra a obtença o dessa informaça o. 

 Ao se estúdar padro es comportamentais de deslocamento e  relevante ter cie ncia se a movi-

mentaça o foi feita para úm local recorrente oú na o-recorrente. Para a realizaça o dessa tarefa 

foram examinados todos os pontos georreferenciados, por participantes, búscando por repeti-

ço es. Caso a localidade se repetisse no intervalo de tre s dias, era rotúlada como “R” por ser úm 

local recorrente. Caso contra rio, era rotúlada como “N” de na o-recorrente. A Figúra 1D exem-

plifica a detecça o de úm local recorrente. 
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 Finalmente, o painel de dados se completa com o cara ter de motorizaça o acerca dos deslo-

camentos de cada indiví dúo. O cara ter de motorizaça o distingúe os deslocamentos entre moto-

rizados e na o-motorizados e e  baseada na velocidade me dia do deslocamento.  

 Assúmiú-se qúe úma pessoa caminha com velocidade me dia de 6 km/h, assim, examinando 

todos os registros coletados, consideroú-se qúe os deslocamentos qúe te m velocidade me dia 

igúal oú inferior aos 6 km/h foram feitos por modos de transporte na o-motorizados, sendo ro-

túlados com o bina rio “0”, caso contra rio foram rotúlados com o bina rio “1”, indicando modos 

motorizados. Essa infere ncia sobre a escolha modal na o leva em conta deslocamentos na o-mo-

torizados realizados por bicicletas, úma vez qúe essas, podem atingir velocidades eqúivalentes 

aos veí cúlos motorizados em flúxo regúlar e qúe, portanto, seriam classificadas eqúivocada-

mente como úm deslocamento motorizado. A Figúra 1E exibe exemplos de deslocamentos mo-

torizados/na o-motorizados. 

2.2. CONSTRUÇÃO E QUANTIFICAÇÃO DAS CADEIAS DE VIAGENS 

Apo s o estabelecimento do painel completo, inicioú-se o processo de ana lise acerca dos com-

portamentos individúais. Para tal, deve-se estabelecer e qúantificar as cadeias de viagens, qúe 

sa o úm encadeamento dos deslocamentos, realizados por cada individúo no perí odo de tre s 

dias.  

 
Figura 2: Exemplo de formação (A) e quantificação (B) da cadeia de viagens 
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 Para cada indiví dúo, a cadeia e  formada concatenando os pares de ro túlos de motorizaça o (0 

– Na o motorizado; 1 – Motorizado) e recorre ncia (R – local recorrente; N – local na o-recor-

rente), considerando-se todas as movimentaço es registradas no painel. A Figúra 2A exemplifica 

a codificaça o de úma cadeia completa para úm estúdante, dúrante o perí odo de tre s dias. 

 No dia 1, em seú primeiro deslocamento, o indiví dúo desloca-se de aútomo vel (1) de súa 

reside ncia para a úniversidade (R). Em seú segúndo deslocamento, o indiví dúo desloca-se ca-

minhando (0) da úniversidade para úm restaúrante fora do campús (N). Em seú terceiro deslo-

camento, o indiví dúo desloca-se caminhando (0) do restaúrante de volta para a úniversidade 

(R). Em seú qúarto deslocamento, o indiví dúo desloca-se de aútomo vel (1) da úniversidade para 

úm cinema (N). Em seú qúinto deslocamento, o indiví dúo desloca-se de aútomo vel (1) do ci-

nema de volta para súa reside ncia (R). O conjúnto de cinco pares compo em a cadeia de viagens 

do primeiro dia  [1;R]-[0;N]-[0;R]-[1;N]-[1;R]. 

 No dia 2, o primeiro deslocamento e  feito de aútomo vel (1) da reside ncia para a úniversidade 

(R). La  o alúno passa o dia, retornando (segúndo deslocamento) de aútomo vel (1) para súa re-

side ncia (R). Os dois pares compo em a cadeia de viagens do segúndo dia  [1;R]-[1;R]. 

 No dia 3, ha  úm primeiro deslocamento feito de aútomo vel (1) da reside ncia para a úniversi-

dade (R). Apo s, ha  úm segúndo deslocamento feito a pe  (0) para úm mercado (N). A segúir, ha  

úm terceiro deslocamento feito a pe  (0) do mercado para a úniversidade (R) súcedido do qúarto 

deslocamento, realizado de aútomo vel (1) da úniversidade para reside ncia (R). O conjúnto de 

qúatro pares compo em a cadeia de viagens do terceiro dia  [1;R]-[0;N]-[0;R]-[1;R]. 

 A concatenaça o das cadeias dos tre s dias resúlta na cadeia total de viagens do indiví dúo ava-

liado  [1;R]-[0;N]-[0;R]-[1;N]-[1;R]-[1;R]-[1;R]- [1;R]-[0;N]-[0;R]-[1;R]. 

 Acrescenta-se, ainda, ao final da estrútúra total, qúatro informaço es qúe qúantificam a cadeia 

de viagens: 

a) A porcentagem de motorizaça o (raza o entre a contagem do nú mero de deslocamentos 

motorizados e a contagem total dos pares de ro túlos); 

b) A porcentagem de recorre ncia (raza o entre a contagem do nú mero de deslocamentos 

para locais recorrentes e a contagem total dos pares de ro túlos); 

c) O nú mero total de viagens realizadas (contagem total dos pares de ro túlos); 

d) A dista ncia me dia de deslocamentos (me dia das dista ncias de todos os deslocamentos 

realizados - extraí da do painel de dados). 

 A Figúra 2B ilústra o acre scimo das qúatro informaço es qúantitativas aplicadas ao exemplo 

da cadeia total da Figúra 2A:  

a) Porcentagem de motorizaça o (0,63) advinda de sete deslocamentos motorizados em úm 

total de onze; 

b) Porcentagem de recorre ncia (0,72) obtida de tre s deslocamentos para locais recorrentes 

em úm total de onze; 

c) Nú mero de deslocamentos (11) proveniente da simples contagem do nú mero de pares 

de viagem; 

d) Dista ncia me dia dos deslocamentos, calcúlada a partir da me dia dos valores registrados 

no painel para o indiví dúo. 

 A Tabela 1 súmariza as caracterí sticas dos dados, obtidos no perí odo de tre s dias. Nota-se 

qúe ha  qúem se locomova integralmente apenas por modos na o-motorizados, entretanto, na o 

ha  qúem se locomova somente por modos motorizados. Para a varia vel “Graú de recorre ncia”, 
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na o ha  qúem somente va  a locais corriqúeiros, nem qúem faça deslocamentos apenas para lo-

cais infreqúentes. “Nú mero de viagens” e “dista ncia me dia de deslocamentos” te m grande vari-

aça o entre valor ma ximo e mí nimo. A “faixa eta ria” dos 18 aos 22 anos e  predominante e o “sexo” 

tem distribúiça o qúase úniforme. Com relaça o ao “graú de escolaridade”, a vasta maioria dos 

alúnos tem o ensino me dio completo, o qúe significa qúe esta o matricúlados no cúrso de gradú-

aça o. A peqúena taxa de indiví dúos com ensino súperior completo sa o os alúnos do cúrso de 

Po s-gradúaça o. A grande maioria dos indiví dúos na o possúi “renda” nem “exerce atividade re-

múnerada”. Relativo a  varia vel “moradia”, ha  úm nú mero razoa vel de alúnos qúe residem em 

reside ncia estúdantil, entretanto, a maioria reside em casas/apartamentos. Qúanto a  “presença 

de aútomo veis na reside ncia”, poúco mais da metade dos alúnos na o tem acesso a este veí cúlo. 

Finalmente, relativo a  “presença de motocicletas na reside ncia”, e  peqúena a parcela de alúnos 

qúe tem acesso a esse veí cúlo. 

 

Tabela 1: Sumarização das características dos dados coletados. 

Município São Carlos – SP 

Estrato populacional 
Estudantes universitários 

 - Campus Universidade de São Paulo 

Registros 104 

Variáveis Mínimo Máximo Média 

Grau de motorização 0 0,83 0,42 

Grau de recorrência 0,2 0,92 0,67 

Número de viagens 4 20 11,68 

Distância média dos deslocamentos (m) 307 1099 585,19 

Faixas etárias    
18-22 anos 23-27 anos 28+ anos 

78% 19% 3% 

Sexo    
Masculino Feminino 

56% 44% 

Escolaridade    
Médio completo Superior completo 

95% 5% 

Renda    
Sem renda 0-2   Salários Mínimos 2,1 – 4   Salários Mínimos 

91% 6% 3% 

Moradia    
Casa/Apartamento Residência Estudantil 

82% 18% 

Atividade remunerada    
Sim Não 

9% 91% 

Número de automóveis    0 1 2 3 

disponíveis no domicílio    54% 27% 6% 13% 

Número de motocicletas    0 1 

disponíveis no domicílio    90% 10% 

 
2.3. Algoritmo de agrupamento k-médias 

O estabelecimento das cadeias de viagens e  de súma releva ncia para a etapa de agrúpamento, 

pois cada úma das qúatro informaço es qúantitativas, acrescidas a s cadeias servira  como para -

metro de entrada para o algoritmo k-me dias (MacQúeen, 1967). Tal algoritmo faz parte das mais 

ú teis ferramentas de te cnicas de Aprendizagem de Ma qúinas na o súpervisionadas e foi úsado 

múitas vezes na literatúra tanto para encontrar relaço es entre varia veis explicativas e compor-

tamento relativo a viagens, obtendo-se padro es de indiví dúos e úso do solo e determinados 

comportamentos relativos aos deslocamentos (Park et al., 2018; Sesham et al., 2014; Ding e 

Zhang, 2016) como na caracterizaça o do comportamento individúal relativo a viagens, especi-

almente para grandes bases de dados (Goúlet-Langlois, 2015; Agard et al., 2013).   
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 Tal algoritmo objetiva classificar em k grúpos úm conjúnto de n observaço es, definidas em 

termos de seús respectivos vetores de caracterí sticas. O intúito do algoritmo e  definir k centroi-

des, úm para cada úm dos k grúpos. Esses centroides inicialmente sa o distribúí dos randomica-

mente pelo espaço delimitado pelo conjúnto das n observaço es. O pro ximo passo e  pegar cada 

úm dos n pontos e associa -los ao centroide mais pro ximo. Qúando nenhúm ponto esta  pendente, 

o primeiro passo e  conclúí do e úm agrúpamento inicial e  feito. Neste ponto, precisa-se recalcú-

lar k novos centroides como baricentros dos grúpos resúltantes da etapa anterior. Depois de se 

ter esses k novos centroides, úma nova ligaça o deve ser feita entre os mesmos pontos de con-

júnto de dados e o novo centroide mais pro ximo. Esses passos devem ser repetidos enqúanto 

os k centroides múdarem súa localizaça o qúando comparados aos centroides da iteraça o ante-

rior. O algoritmo se encerra qúando os centroides na o mais se moverem. 

 Neste trabalho, os 104 registros do painel geraram as n=104 cadeias totais de viagens, qúe 

sa o definidas pelo vetor de qúatro caracterí sticas: porcentagem de motorizaça o, porcentagem 

de recorre ncia, nú mero de viagens e dista ncia me dia das viagens.  

 Por se tratar de úma ana lise múltidimensional, consideroú-se qúe as caracterí sticas deve-

riam ter o mesmo peso analí tico, portanto, decidiú-se por normalizar os dados de forma qúe 

todas os valores do vetor de caraterí sticas estivessem dentro de úma extensa o qúe varia de 0 a 

1. 

3. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Foi obtido úm particionamento para k=3 grúpos, os qúais sa o exibidos (Figúra 3) em diagramas 

de Voronoi, plotados em plano bidimensional para cada úma das caracterí sticas consideradas. 

Tal nú mero de agrúpamentos se deú considerando o valor de k qúe convergiú em úm menor 

nú mero de iteraço es para o cena rio de centroides fixos. Esse valor foi corroborado posterior-

mente pelo Elbow Method qúe apontoú na o haver mais múdanças significativas de varia ncia dos 

valores dos elementos de cada grúpo apo s o valor k=3.  

 O algoritmo de agrúpamento, para o presente trabalho, deve ser considerado efetivo pois 

segmentoú tre s grúpos com homogeneidade interna e heterogeneidade entre grúpos conside-

rando as qúatro varia veis qúe caracterizam as viagens. Tal afirmaça o sústenta-se úma vez qúe 

cada úma das ce lúlas de Voronoi (regia o delimitada por elementos pertencentes a úm mesmo 

grúpo), esta  bem demarcada, havendo poúca oú nenhúma súperposiça o de elementos (fator 

qúe indúz classificaço es eqúivocadas) em todos os diagramas. 

 Convencionoú-se as nomenclatúras: 

 Grúpo1 (+verde) – Estúdantes úniversita rios com baixo graú de motorizaça o, poúca re-

corre ncia de localidades, poúcas viagens e dista ncias cúrtas: Estudantes não motorizados 

com motivos diversos de viagens, predominantemente curtas. 

 Grúpo2 (◊vermelho) – Estúdantes úniversita rios com graú de motorizaça o moderada, 

recorre ncia moderada, nú mero alto de viagens e dista ncias me dias: Estudantes com op-

ções motorizadas, com viagens recorrentes e também motivos variados e distâncias mé-

dias. 

 Grúpo3 (●azúl) – Estúdantes úniversita rios com alto graú de motorizaça o, alta recor-

re ncia das viagens, poúcas viagens e dista ncias longas: Estudantes motorizados com via-

gens longas, predominância das atividades obrigatórias (recorrentes). 
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                                            Figura 3: Particionamento estabelecido pelo algoritmo k-médias 

 

 A Tabela 2 apresenta a mesma súmarizaça o de dados da Tabela 1, pore m agora, aplicada aos 

grúpos estipúlados: 

 

Tabela 2: Sumarização das características dos dados coletados discriminadas nos três grupos estabelecidos. 

Município São Carlos - SP 
Estrato populacional Estudantes universitários 

- Campus Universidade de São Paulo 

Registros 104 

Grupo 1 Estudantes não motorizados com motivos diversos de viagens, predominantemente curtas 

Elementos 18 

Variáveis Mínimo Máximo Média 

Grau de motorização 0 0,26 0,07 

Grau de recorrência 0,2 0,53 0,38 

Número de viagens 4 11 7,5 

Distância média dos deslocamentos (m) 307 536 408,66 

Faixas etárias 
18-22 anos 23-27 anos 28+ anos 

72% 28% 0% 

Sexo 
Masculino Feminino 

61% 39% 

Escolaridade 
Médio completo Superior completo 

94% 6% 

Renda 
Sem renda 

0-2 
Salários Mínimos 2,1 - 4   Salários               Mínimos 

89% 11% 0% 

Município São Carlos - SP 

Moradia 
Casa/Apartamento Residência Estudantil 

78% 22% 

Atividade remunerada 
Sim Não 

11% 89% 
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Tabela 2: Sumarização das características dos dados coletados discriminadas nos três grupos estabelecidos. 
(continuação) 

Município São Carlos - SP 

Número de automóveis 0 1 2 3 

disponíveis no domicílio 83% 11% 0% 6% 

Número de motocicletas 0 1 

disponíveis no domicílio 94% 6% 

Grupo 2 Estudantes com opções motorizadas, com viagens recorrentes e também motivos variados e  
distâncias médias 

Elementos 70 

Variáveis Mínimo Máximo Média 

Grau de motorização 0,2 0,64 0,44 

Grau de recorrência 0,53 0,92 0,7 

Número de viagens 7 20 13,97 

Distância média dos deslocamentos (m) 510 687 596,54 

Faixas etárias 
18-22 anos 23-27 anos 28+ anos 

84% 11% 5% 

Sexo 
Masculino Feminino 

53% 47% 

Escolaridade 
Médio completo Superior completo 

97% 3% 

Renda 
Sem renda 

0-2 
Salários Mínimos 2,1 - 4  Salários Mínimos 

99% 1% 0% 

Moradia 
Casa/Apartamento Residência Estudantil 

81% 19% 

Atividade remunerada 
Sim Não 

1% 99% 

Número de automóveis 0 1 2 3 

disponíveis no domicílio 56% 24% 4% 16% 

Número de motocicletas 0 1 

disponíveis no domicílio 91% 9% 

Grupo 3 Estudantes motorizados com viagens longas, predominância das atividades obrigatórias (recorrentes) 

Elementos 16 

Variáveis Mínimo Máximo Média 

Grau de motorização 0,53 0,83 0,73 

Grau de recorrência 0,73 0,91 0,83 

Número de viagens 4 9 6,37 

Distância média dos deslocamentos (m) 599 1099 734,12 

Faixas etárias 
18-22 anos 23-27 anos 28+ anos 

56% 44% 0% 

Sexo 
Masculino Feminino 

63% 38% 

Escolaridade 
Médio completo Superior completo 

88% 13% 

Renda 
Sem renda 

0-2 Salários  
Mínimos 2,1 - 4  Salários Mínimos 

62% 19% 19% 

Moradia 
Casa/Apartamento Residência Estudantil 

88% 12% 

Atividade remunerada 
Sim Não 

38% 62% 

Número de automóveis 0 1 2 3 

disponíveis no domicílio 12% 56% 19% 13% 

Número de motocicletas 0 1 

disponíveis no domicílio 81% 19% 

 

 Verifica-se, na Tabela 2, qúe valores mí nimos globais sa o todos advindos do Grúpo 1. O Grúpo 

2 colabora com os valores ma ximos globais das varia veis “Graú de recorre ncia” e “Nú mero de 

viagens”. O Grúpo 3 colabora com os valores ma ximos globais das varia veis “Graú de motoriza-

ça o” e “Dista ncia me dia dos deslocamentos”. 

 A convença o de nomenclatúra estipúlada e  reforçada pela estatí stica referente ao nú mero de 

aútomo veis disponí veis no domicí lio: apenas 17% dos indiví dúos do Grúpo 1 te m acesso a pelo 



Assirati, L.; Pitombo, C.S. Volume 27 | Número 2 | 2019  

TRANSPORTES | ISSN: 2237-1346 177 

menos úm aútomo vel. Esse nú mero aúmenta para 44% no Grúpo 2 ate  cúlminar em 88% no 

Grúpo 3. Estabelecidas as nomenclatúras, procede-se a s segúintes ana lises referentes aos dia-

gramas da Figúra 3. Em segúida, encontra-se o Qúadro 1 qúe sintetiza as ana lises realizadas.  

 (i) Figúra 3[A][4] - Graú de motorizaça o versús dista ncia me dia de viagens: Ha  úma correla-

ça o positiva entre o graú de motorizaça o e a dista ncia me dia das viagens, úma vez qúe a medida 

qúe o graú de motorizaça o aúmenta, a dista ncia me dia de viagens tambe m aúmenta, pois, a 

posse de úm veí cúlo motorizado privilegia deslocamentos mais extensos. Ressalta-se tambe m 

a distinça o dos grúpos neste gra fico, onde o Grúpo 1 esta  concentrado no canto inferior es-

qúerdo e gradativamente vai aúmentando ambas as caracterí sticas, passando pelo Grúpo 2, ate  

cúlminar no Grúpo 3 (canto súperior direito). 

 (ii) Figúra 3[A][3] – Graú de motorizaça o versús nú mero de viagens: do diagrama percebe-

se qúe o maior nú mero de viagens esta  associado ao Grúpo 2. Indiví dúos deste conjúnto com-

binam dois tipos de modos de transporte ao longo do dia, motorizados e na o-motorizados. Se-

gúndo a Tabela 2, 19% dos elementos desse grúpo residem em moradia estúdantil, aúmentando 

as probabilidades destes indiví dúos terem acesso a pelo menos úm aútomo vel, experimentando 

viagens feitas por meio de carona. Rotineiramente, o modo principal de locomoça o deste grúpo 

e  na o motorizado, entretanto, sempre qúe possí vel, valem-se de viagens motorizadas apesar de 

múitos na o possúí rem veí cúlos, visto qúe 99% na o exercem atividade remúnerada. 

 Os indiví dúos do Grúpo 1, por na o terem acesso a  motocicletas oú aútomo veis, geralmente 

realizam úm nú mero redúzido de viagens. Os indiví dúos do Grúpo 3, tambe m realizam úm nú -

mero redúzido de viagens, visto qúe seús deslocamentos sa o em me dia os mais longos (ana lise 

i). Como ha  úma estreita relaça o entre maiores dista ncias percorridas e úm aúmento do tempo 

de viagem, estes acabam por realizar menos viagens a fim de na o despenderem múito tempo 

nas mesmas. O elevado graú de motorizaça o desse grúpo explica-se pelo fato deste concentrar 

a maior taxa de alúnos de po s-gradúaça o (13% possúi ensino súperior completo) e tambe m a 

maior taxa de indiví dúos qúe exercem atividade remúnerada (38%). 

 (iii) Figúra 3[A][2] – Graú de motorizaça o versús Graú de recorre ncia: Estas sa o dúas gran-

dezas qúe tambe m te m correlaça o positiva entre si, sendo qúe os elementos pertences ao Grúpo 

1 sa o os mais propensos a úm comportamento menos recorrente, úma vez qúe estes esta o mais 

aptos a realizarem viagens de oportúnidade, pois a na o motorizaça o privilegia grande variaça o 

de caminhos realizados e locais visitados. Ambas as varia veis aúmentam gradativamente ate  

chegarem no comportamento dos elementos do Grúpo 3 qúe normalmente restringem-se a re-

alizar descolamentos para desempenhar súas atividades regúlares, ja  qúe residem mais distan-

tes das localidades recorrentes (Figúra 4). 

 (iv) Figúra 3[B][4] – Graú de recorre ncia versús Dista ncia me dia: Oútro gra fico qúe apresenta 

correlaça o positiva entre as varia veis, evidencia o fato de qúe viagens para locais na o recorren-

tes normalmente te m úma menor dista ncia me dia, enqúanto viagens para locais recorrentes 

esta o associados aos maiores deslocamentos.  

 Pala ana lise i, infere-se qúe deslocamentos para localidades na o recorrentes sa o realizados 

por meios na o-motorizados, meios estes qúe, segúndo a ana lise iii, contemplam menores dis-

ta ncias, expressos apenas por indiví dúos pertencentes ao Grúpo 1. 

 Ja  o comportamento relativo aos locais recorrentes com dista ncia me dia elevada, associados 

ao modo motorizado, sa o expressos pelos elementos dos Grúpos 2 e 3. 
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 (v) Figúra 3[B][3] – Graú de recorre ncia versús Nú mero de viagens: Este diagrama esclarece 

qúe ambos os extremos, viajantes qúe majoritariamente deslocam-se para locais na o recorren-

tes e viajantes qúe majoritariamente deslocam-se para locais recorrentes, esta o associados a 

úm menor nú mero de viagens realizadas por dia, sendo contemplados pelos Grúpos 1 e 3, res-

pectivamente. O comportamento intermedia rio qúe condiz a úm misto entre viagens com pro-

po sitos recorrentes e na o-recorrentes, concentra o maior nú mero de deslocamentos no perí odo 

analisado, e manifesta-se pelos elementos do Grúpo 2. 

 (vi) Figúra 3[C][4] – Nú mero de viagens versús Dista ncia me dia: Este diagrama demonstra 

qúe úm baixo nú mero de viagens esta  associado a cúrtas dista ncias oú longas dista ncias, en-

qúanto qúe valores mais altos de nú mero de viagens correlacionam-se a dista ncias me dias per-

corridas. 

 Segúndo a ana lise ii, a aúse ncia da motorizaça o (Grúpo 1) oú a presença com úso predomi-

nante (Grúpo 3) esta  ligado a úm menor nú mero de viagens, qúe de acordo com a ana lise v, tem 

í ntima relaça o com os extremos de baixo e alto graú de recorre ncia. Ja  o Grúpo 2, qúe combina 

dois modos, realiza úm nú mero maior de viagens, sendo qúe tais deslocamentos na o sa o nem 

ta o cúrtos como o dos indiví dúos do Grúpo 1 e, nem ta o longos como o dos indiví dúos do Grúpo 

3. 

 (vii) Figúra 3[A][1] – Histograma da varia vel graú de motorizaça o: A distribúiça o do histo-

grama evidencia qúe ha  úma transiça o entre o graú de motorizaça o e os elementos de cada 

grúpo. As caixas mais a esqúerda sa o completamente compostas por elementos do Grúpo 1. 

Taxas centrais sa o compostas predominantemente por indiví dúos do Grúpo 2, havendo algúma 

súperposiça o da baixa motorizaça o nas caixas a  esqúerda e da alta motorizaça o a  direita. Caixas 

mais a direita sa o completamente compostas por elementos do Grúpo 3. 

 (viii) Figúra 3[B][2] – Histograma da varia vel graú de recorre ncia: As taxas de baixa recor-

re ncia sa o dominadas pelos indiví dúos do Grúpo 1. A  medida qúe a taxa chega a úm valor me dio 

começa a haver predomina ncia dos indiví dúos do Grúpo 2. Tal predomina ncia estende-se ate  os 

mais elevados graús de recorre ncia, qúando a composiça o e  mista entre elementos dos Grúpos 

2 e 3. 

 (ix) Figúra 3[C][3] – Histograma da varia vel nú mero de viagens: Os menores valores de via-

gens realizadas sa o compostos por elementos dos Grúpos 1 e 3. Para os valores intermedia rios, 

ha  úma súperposiça o entre os tre s grúpos. Os valores elevados sa o dominantemente realizados 

pelo Grúpo 2. 

(x) Figúra 3[D][4] – Histograma da varia vel dista ncia me dia de viagens: Oútro histograma qúe 

apresenta transiça o entre o graú de motorizaça o e os elementos dos grúpos. Caixas mais a es-

qúerda, predominantemente compostas por indiví dúos do Grúpo 1, apontam os menores des-

locamentos. Caixas mais a direita, completamente compostas por indiví dúos do Grúpo 3, apon-

tam os maiores deslocamentos. As caixas mais altas, qúe indicam maior predomina ncia no con-

júnto de dados, apontam qúe a maior parte dos deslocamentos sa o de cara ter me dio, vasta-

mente realizados por elementos do Grúpo 2, apresentando algúma intersecça o com os oútros 

grúpos. 

Quadro 1. Resumo das análises dos três grupos 

Grupos Grau de motorização Distâncias Número de Viagens Recorrência Posse de auto/moto 

Grupo 1 Baixo Baixas Baixo Baixa Baixa 
Grupo 2 Moderado Médias Alto Moderada Moderada 
Grupo 3 Alto Altas Baixo Alta Alta 
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 Uma vez qúe se conta com a localidade da reside ncia de cada registro, e  possí vel constrúir 

úm mapa (Figúra 4) onde observa-se a distribúiça o geogra fica dos grúpos. Por essa perspectiva 

e  possí vel corroborar múitas das ana lises relativas a  Figúra 3. 

 O conjúnto de dados analisado compete estúdantes úniversita rios, portanto e  natúral qúe o 

seú local de estúdo (circúnfere ncia alaranjada: campús 1 da Universidade de Sa o Paúlo) seja 

úma localidade recorrente e úm ponto agregador de viagens. 

 

 
Figura 4: Mapa construído a partir das coordenadas da residência dos indivíduos estudados. 

 

 Os elementos do Grúpo 1 (marcadores verdes) em súa maioria residem nas proximidades do 

campús pois na o esta o aptos a  realizaça o de longos deslocamentos. 

 Ja  os elementos representados pelos marcadores vermelhos, te m comportamento misto, 

visto qúe múitos elementos moram nas proximidades do campús e tantos oútros residem em 

localidades mais afastadas, o qúe esta  de acordo com a categoria de motorizaça o moderada 

deste agrúpamento (Grúpo 2), onde os indiví dúos alternam entre descolamentos motorizados 

e na o-motorizados. 

 Finalmente, os marcadores em azúl, em grande maioria, distam bastante do campús, estando 

em conformidade com o Grúpo 3, qúe úma vez dotados do acesso aos modos motorizados, tor-

nam-se aptos a s maiores movimentaço es. 

 

0     250    500    750  1000(m)
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4. CONCLUSÕES 

Este artigo foi delineado com base em dúas lacúnas de pesqúisa, associadas ao objetivo princi-

pal e secúnda rio, respectivamente: (1) Classificar indiví dúos segúndo comportamento relacio-

nado a viagens a partir de mú ltiplos dias e; (2) Obter dados em painel atrave s de smartphones. 

 Em relaça o a  primeira lacúna e objetivo principal, a principal contribúiça o obtida foi a carac-

terizaça o núme rica de cadeias de viagens, considerando diversas caracterí sticas dos desloca-

mentos de mú ltiplos dias. Tal caracterizaça o pode ser replicada, fútúramente, em oútros traba-

lhos e útilizada em oútras ferramentas, podendo ser, inclúsive, varia vel dependente em modelos 

parame tricos associados ao comportamento individúal relacionado a viagens. A aplicaça o se-

qúencial de úm algoritmo de agrúpamentos para classificar os indiví dúos em grúpos, concer-

nentes aos seús comportamentos, constitúi úma contribúiça o metodolo gica, pois trabalhos an-

teriores basearam-se em caracterizar o comportamento de mú ltiplos dias com base em indica-

dores e valores me dios referentes a s escolhas dos deslocamentos (Pizzol, 2018; Súsilo e Axhaú-

sen, 2014).  

 A aqúisiça o de dados em painel via smartphones mostra-se úma alternativa via vel para a 

constrúça o de úm painel de dados qúe permita o estúdo de padro es comportamentais de des-

locamentos. A economia de recúrsos moneta rios se da  pelo elevado nú mero de aparelhos qúe a 

popúlaça o dete m. Utilizados em seús deslocamentos, mostram-se úma ferramenta em potencial 

para aqúisiça o de precisos dados sem a necessidade de dispender recúrsos com entrevistado-

res, podendo coletar informaço es referentes a va rios dias, enriqúecendo a ana lise comporta-

mental. Embora sejam encontrados, na literatúra recente, trabalhos provenientes de dados em 

painel, coletados por smartphones, o tratamento, infere ncias e caracterizaça o destes ainda e  

úma qúesta o importante (Andrade et al., 2017; He et al., 2017; Vlassenroot et al, 2014).  

 Ressalva-se qúe as discússo es apresentadas se aplicam a  amostra limitada, de oportúnidade, 

na o sendo possí vel generalizar tais comportamentos para toda a popúlaça o do múnicí pio. En-

tretanto, os procedimentos de aqúisiça o e processamento de dados, algoritmo de agrúpamento 

e mecanismos de ana lises sa o de cúnho geral, sendo aplica veis a oútro estrato popúlacional oú 

regia o qúe se deseje compreender padro es de deslocamentos. 
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