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RESUMO

Este estudo tem como objetivo aplicar técnicas de analise e visualizagdo de dados GPS
(Global Positioning System) para entender o comportamento do transporte urbano de
carga em algumas capitais do pais, através de indicadores logisticos como distribuigdo
dos pontos de entrega, distribuicdo do volume de caminhdes ao longo do tempo (dia
da semana e hora do dia), etc. Para tanto, utilizaram-se duas bases de dados de rastre-
amento de veiculos, distintas, sendo a primeira fornecida por duas empresas varejistas
que ja possuiam tais dados por questGes de seguranga e monitoramento do compor-
tamento dos motoristas, e a segunda disponibilizada por uma empresa que presta ser-
vigos de fornecimento de mapas e possui dados de diversas empresas, em sua maioria
prestadores de servico de monitoramento de veiculos. Para o processamento dos da-
dos foram usadas ferramentas de analise de grandes volumes de dados geoespaciais
(geospatial big data). Para ambas as bases foi possivel analisar, para o periodo de 06 a
10 de outubro de 2014 (segunda a sexta), o padrdo de distribui¢cdo dos caminhdes por
dia da semana, cujas analises apontam para uma quantidade menor de veiculos circu-
lando na segunda-feira, em relagdo aos outros dias da semana (terga a sexta).

RESUMO

This study aims to apply GPS (Global Positioning System) data analysis and visualization
techniques in order to understand the urban logistics' behavior in some cities of Brazil,
through logistical indicators such as distribution of delivery points, volume of distribu-
tion of trucks over time (day and time of day), etc. For that, two distinct databases of
vehicle tracking were used: the first provided by two large retailers that already had
such data for risk management and monitoring of drivers' behavior; and the second
one belongs to a map services provider whose data is derived from several companies,
mostly vehicle tracking companies. To process this amount of data, it was necessary to
use geospatial big data analysis tools. In both databases, it was possible to analyze, for
the period 06-10 of October 2014 (Monday to Friday), the volume distribution pattern
per day, and the results point to a smaller volume of vehicles circulating on Monday in
comparison to other working days (Tuesday to Friday).

1. INTRODUCAO

Os congestionamentos de transito sdo um dos grandes problemas que afetam as grandes cidades. Tais
aglomeragdes urbanas ganham consideravel atencdo devido ao seu tamanho populacional e suas in-
fluéncias econdmica, sociocultural, ambiental e politica.

Em tais centros urbanos vem-se observando crescente consumo e movimentacdo de produtos, tor-
nando imperativo buscar solu¢des para uma utilizacdo mais eficiente da escassa infraestrutura viaria
urbana. E importante destacar ainda, a tendéncia de que o trafego urbano de veiculos de carga venha a
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aumentar ainda mais, motivado nao sé pelo crescimento econémico, mas também por outros fendémenos
contemporaneos recentes como o comércio eletrdnico, que permite que as pessoas comprem e recebam
produtos sem sair de casa. Isso representa um desafio para as cidades, que tem como objetivo compati-
bilizar a necessidade de abastecimento com os fluxos de pessoas que necessitam se deslocar por suas
vias.

Assim, os impactos negativos do transporte de carga, como transito congestionado e altas taxas de
poluicdo, sdo comuns nas cidades modernas e impulsionam medidas e politicas direcionadas para mi-
tiga-los. Uma das medidas mais comumente adotadas, ndo s6 em cidades brasileiras, mas também em
outras partes do mundo, é a restricdo de circulagao de veiculos de carga, que proibe os mesmos de cir-
cular (usualmente em determinados horarios e dias especificos) e, as vezes, até de realizar operacdes de
carga e descarga, principalmente em areas mais centrais das grandes cidades (Bontempo et al., 2014).
Entretanto, nota-se que tal medida, assim como a maioria das medidas e politicas relacionadas a logistica
urbana, sdo tomadas sem um estudo mais aprofundado dos seus impactos antes de sua implementacao,
e muitas vezes os impactos ndo sdo mensurados e acompanhados a posteriori, 0 que torna questionavel
a sua eficacia e eficiéncia e dificulta a sua manutengao a longo prazo.

Neste contexto, é imprescindivel entender o comportamento do transporte de carga urbano com o
intuito de otimiza-lo e subsidiar a formulacao de novas politicas publicas que tragam beneficios efetivos
tanto ao setor privado como a sociedade como um todo. Para tanto, sdo necessarios mais dados e infor-
macdes para que se possa desenvolver modelos de transporte representativos.

Ha diversas formas de se obterem tais informagdes, porém as mais tradicionais envolvem levanta-
mentos de campo, como a pesquisa origem-destino de cargas, que sdo custosas e demoradas. Houve, nas
ultimas duas décadas, uma crescente popularizacao de dispositivos GPS, tornando frequente o seu uso
para o rastreamento dos veiculos de carga, motivado principalmente por necessidades de gerencia-
mento de seguranca; tal fato permitiu o inicio do uso desses dados para extrair informac¢oes operacionais
do transporte de carga. A utilizagcdo desses dados de rastreamento, no entanto, requerem um conjunto
de técnicas e metodologias para lidar com os grandes volumes de dados com caracteristicas geoespaciais
(conhecidos como geospatial big data). Métodos relacionados a exploracdo de grandes volumes de da-
dos, em especial os espaciais, ainda ndo estdo consolidados na comunidade cientifica e, nesse sentido,
constituem um proficuo espaco para investigacdes cientificas.

Neste trabalho, a partir de duas bases distintas de dados de rastreamento de veiculos referentes a
uma semana de outubro de 2014, sdo apresentadas analises desenvolvidas com o objetivo de um melhor
entendimento sobre a distribuicdo urbana na cidade de Sdo Paulo, que também inclui uma comparagao
com outras capitais do Brasil. Entre outras questoes, os dados sdo explorados a fim de se determinar,
por exemplo, qual a distribuicdo espacial dos veiculos nos diferentes dias e horarios ao longo da semana;
em outras palavras, onde se concentram e por onde se distribuem no tempo e no espaco os caminhdes
na cidade de Sao Paulo, ou se existem diferencas na quantidade de veiculos de carga circulando nos di-
ferentes dias da semana. Em que horarios esses veiculos operam? Existem diferengas entre as capitais e
quais sao elas?

Cabe ressaltar o ineditismo deste estudo com foco na utilizacdo de dados de rastreamento voltada ao

entendimento da logistica urbana e comparacao de vérias cidades, com a finalidade de coletar elementos
para um diagnédstico que possa, inclusive, embasar politicas publicas.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo bibliografica deste trabalho esta dividida em duas partes: a primeira referente a analise de
dados de rastreamento (GPS) e a segunda referente a visualizacdo de dados, que tem sido apontada como
preponderante para a andlise de grandes volumes de dados espaciais, como sera discutido nesta secao.
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2.1. Analise de dados GPS

Com o avango da tecnologia e a difusdo do uso de dispositivos de rastreamento de veiculos, principal-
mente para gerenciamento de risco e avaliacdo do comportamento do motorista (Greaves e Figliozzi,
2008), surgiu a possibilidade de aproveitar dados obtidos através de sistemas de navegacao por satélite
(Sistema Global de Navegacao por Satélite, em inglés GNSS - Global Navigation Satellite System), sendo o
mais comum o GPS; para extrair informagdes sobre o comportamento do transporte de carga.

A obtencdo de dados de GPS para o estudo e planejamento do transporte de carga urbano apresenta
algumas vantagens sobre os métodos de obten¢do de dados tradicionais, como: a maior precisdo em
relacdo aos dados obtidos de pesquisas, menor ou nenhuma dependéncia de interagdo com o motorista;
0 baixo custo de aquisicdo destes dados bem como a facilidade de obté-los para um longo periodo de
tempo (Joubert e Meintjes, 2015).

Entretanto, pode-se citar também fatores externos que podem prejudicar a coleta de dados GPS, como
a existéncia de muitos edificios no meio urbano, que interferem na quantidade de satélites visiveis, po-
dendo afetar sua precisao ao fornecer o posicionamento (latitude, longitude, altitude) que depende do
numero de satélites disponiveis, sendo necessario um minimo de quatro satélites para determinar a lo-
calizacdo (Joubert e Meintjes, 2015).

Outra dificuldade ao se utilizar dados GPS consiste no fato de ser necessario um pré-processamento
para eventuais correcdes de erros nos dados brutos coletados pelos aparelhos GPS, além de uma correta
padronizacdo para a construcdo de uma base de dados consolidada com uma estrutura que permita o
estudo das trajetérias individuais, coletivas ou mesmo de forma sumarizada de diversos objetos no
tempo. [sso somente se torna possivel com o correto registro das trajetérias de um objeto, em outras
palavras, uma sequéncia espaco-temporal ordenada em um dado intervalo de tempo finito (Spaccapietra
et al, 2013). Somente entdo é possivel extrair informagdes relevantes a partir dos dados brutos, como
tempos de deslocamento e tempos de parada, identificacdo dos pontos e tempos de entrega, velocidades
calculadas a partir do deslocamento e do intervalo de tempo, etc. Porém, devido a enorme quantidade
de dados nas bases, o pré-processamento e o processo de mineragao de dados de objetos em movimento
- mobility data mining - (Nanni, 2013) sdo dispendiosos, requerendo recursos de hardware de alta per-
formance (high performance computing) e elevada capacidade de armazenamento, assim como estraté-
gias, utilizacdo e desenvolvimento de aplicagdes em plataformas especificas para a analise de bases com
grande volume de dados.

E de grande utilidade, neste caso, a utilizagio de ferramentas de big data, que pressupdem o trata-
mento de dados com grande volume, velocidade e variedade (Lee e Kang, 2015). O fato das bases utili-
zadas neste trabalho serem estaticas, ou seja, ndo possuem fluxo continuo de entrada de registros, e nem
haver grande variedade em seus tipos de dados e origens ndo torna menos massivo e desafiador todo o
processo a ser executado.

2.2. Visualizagao de dados

O processo de tornar dados analiticos em dados visuais é essencial, no sentido de tornar possivel a com-
preensdo e interpretacdo destes dados por agentes humanos. E, portanto, importante que sejam esco-
lhidos processos adequados e modelos eficientes para garantir a ilustragao clara da informagao.

Segundo o modelo proposto por Chi (2000), os dados podem ser categorizados em um fluxo de quatro
estagios: dados brutos, abstracdes analiticas, abstra¢des visuais e imagem. Para que esses dados sejam
transformados de um estagio para o outro, utiliza-se operadores especificos (intra e inter-estagios), de-
vendo ser combinados de acordo com as inten¢des da modelagem. Logo, para determinar-se a forma de
visualizacdo mais conveniente é importante identificar a forma e o contetdo inicial dos dados utilizados,
também como o tratamento a que serdo submetidos.

No que se trata de dados coletados através de dispositivos de rastreamento, estes sdo de natureza
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estatica e apresentam componentes independentes quais sejam, o geoespacial, o temporal e o identifi-
cador, que podem estar associadas outras variaveis dependentes correspondentes. Por exemplo, sendo
um dado associado a um veiculo, seu componente identificador podera fornecer o tipo de veiculo, ano
de fabricacdo, nimero de revisdes realizada, entre outras informagdes, desde que associada correta-
mente a esse segundo conjunto.

A caracteristica geoespacial do dado implica em determinagdes relativas ao modelo e ferramentas
utilizados para sua visualizacdo. Usualmente trabalha-se em um dominio de referéncia, relativo a um
atributo; no contexto geo-visual este conceito deve ser estendido, apresentando um segundo dominio
de referéncia: o geografico, impondo um conjunto de dois focos (Schumann e Tominski, 2011). Além
disso, dados geoespaciais sempre foram parte do big data (Lee e Kang, 2015), existindo na atualidade
ferramentas cada vez mais capazes de lidar com dados em grande volume, velocidade e variedade.

Dadas as especificidades das informagdes tratadas, o modelo de transformagao de dados analiticos
em visuais (mapeamento) e destes em imagens (renderizacdo) (Chi, 2000) devera apresentar condi¢des
compativeis. Mapas coropléticos (Kraak e Ormeling, 1996), cartogramas (Dorling et al, 2006) e repre-
sentacdes em trés dimensdes (3D) (Tominski et al., 2005) sdo considerados meios classicos de visuali-
zacao de dados de multiplas variaveis. Por causa do imenso tamanho das atuais bases de dados, muitas
técnicas voltam-se a visualizacdo de abstracdes (Schumann e Tominski, 2011). Estudos recentes também
tém abordado a questdo de como encontrar formas adequadas especificamente para a geovisualizacdo
de conjuntos complexos de dados e modelos (Loidl et al., 2016).

Busca-se que a visualizacdo dos dados apresente visibilidade, nivel e qualidade de conteddo adequa-
dos. Uma visualizacdo de formato adequado deve proporcionar melhores andlises, observagdes e conse-
quentes inferéncias e previsoes, especialmente no setor de modelos. Observa-se um potencial subutili-
zado para usos da geovisualiza¢gdo na modelagem de sistemas de transporte (Loidl et al., 2016).

3. DESCRICAO DOS DADOS

Com o objetivo de buscar diagnosticar e avaliar alguns aspectos da logistica urbana em Sao Paulo, e tam-
bém em outras grandes capitais brasileiras, foram utilizados, principalmente, dados de rastreamento de
veiculos, captados através de dispositivos GPS. Trata-se de uma proposta nova, uma vez que nao foram
encontrados trabalhos similares com essa finalidade na literatura sobre o assunto. Neste ambito, foram
utilizadas duas bases distintas, ambas fornecidas exclusivamente para desenvolvimento de pesquisas
académicas.

A primeira base de dados (denominada Base A) consiste nos dados de rastreamento de todos os vei-
culos de carga de duas empresas distintas, ambas grandes redes varejistas, para todo o Brasil, referente
ao més de outubro de 2014. Para esta base, sabe-se que todos os veiculos utilizados para o transporte
destas empresas sdo caminhdes, porém nao ha nenhuma informacao sobre os tipos e modelos especifi-
cos de caminhdes.

A segunda base de dados (denominada Base B) constitui uma base de rastreamento de diversos tipos

de veiculos (caminhdes, taxis, 6nibus, automoveis) também para todo o pais, referente ao periodo de 06
a 10 de outubro de 2014 (segunda a sexta), disponibilizada por uma empresa que fornece mapas e ser-
vicos correlatos. Nesse caso, por uma questdo de confidencialidade, os dados disponibilizados para a
pesquisa ndo possuem a identificacdo das empresas que pertencem tais dados, nem seu ramo de ativi-
dade, ou quais veiculos pertencem a cada empresa.
Apesar de serem bases de dados diferentes pelos aspectos citados acima, ambas apresentam as infor-
macdes consideradas essenciais para desenvolver-se uma analise espaco-temporal, sendo esses:

* Posicdo geogréfica: latitude e longitude do registro;

* Data e hora do registro;

* (Cdbdigo tnico (“chave”) de identificacdo de cada veiculo (Denominado “ID veiculo”)
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4. ABORDAGEM METODOLOGICA

A abordagem utilizada neste trabalho englobou as seguintes etapas, cuja sequéncia l6gica € mostrada na
Figura 1:

* Identificacdo de indicadores do perfil de transporte urbano de carga;

» Identificacdo de técnicas de processamento e visualiza¢cdo de dados GPS;

* Coleta de dados de GPS: obtencao de dados de rastreamento de veiculos de empresas;
* Aplicacao das técnicas de processamento e visualizacao de dados GPS;

* (Cdlculo dos indicadores do perfil do transporte de carga;

* Anadlise dos resultados.

Cabe ressaltar que a primeira etapa do processamento dos dados corresponde ao chamado “Data
Cleaning”, que consiste na limpeza e uniformizacdo dos dados, basicamente através da eliminacdo de
outliers, ou seja, registros atipicos que estdo muito distantes das demais observagdes. A definicdo dos
outliers baseou-se na literatura (que é limitada) e também na expertise da equipe, sendo estes os crité-
rios adotados e suas respectivas justificativas:

e Fasel:

o Dados sem valor em um ou mais campos (latitude/longitude, data/hora, ID veiculo): im-
possibilitam os calculos de um ou mais pardmetros necessarios para as analises espaco-
temporais;

o Dados duplicados: registros com todos os campos com valores idénticos (latitu-
de/longitude, data/hora, ID veiculo): sdo registros advindos de algum erro do aparelho
de rastreamento.

Identificacdo de
indicadores do perfil do
transporte de carga
urbano

Identificagdo de técnicas
de processamento e

visualizagdo de Aplicagdo das técnicas
o (G (.ie pro ces~samento N Calculo dos indicadores Anélise dos resultados
visualizac¢do de dados
GPS
Coleta de dados GPS
Obtengdo de dados de
rastreamento de veiculos das
empresas
Figura 1: Sequéncia Légica da Abordagem Metodoldgica para a Andlise dos Dados de GPS

e Fase 2:

o Registros com velocidades superiores a 110 km/h: registros com tais velocidades mostram
um possivel erro do aparelho de rastreamento, dado que as velocidades maximas permi-
tidas nas vias nao ultrapassam 90 km/h. Adotou-se 110 km/h como a velocidade de corte
a partir da andlise do histograma de velocidades dos veiculos e considerando a possibi-
lidade de alguns veiculos circularem a uma velocidade um pouco acima da permitida;
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o Registros cujo médulo da aceleragdo seja superior a 10 m/s2: tal aceleracdo implica que o
veiculo aumentasse ou diminuisse a sua velocidade em 36km/h em 1 segundo, o que ndo
é fisicamente possivel.

o Veiculos com menos de 5 registros ao todo no periodo analisado (5 dias - 06 a 10 de outu-
bro de 2014): nesses casos todos os registros do veiculo foram descartados, pois é uma
quantidade pouco significativa.

Foram considerados os registros dos veiculos de carga circulando dentro do municipio de Sao Paulo,
Rio de Janeiro, Belo Horizonte, Curitiba, Recife e Salvador. O procedimento de “Data Cleaning” descrito
acima resultou no descarte de cerca de 5% do total de registros.

Para fins de comparacdo dos padroes de deslocamento dos caminhdes, conjuntamente para as Bases A
e B, utilizou-se o periodo coincidente entre essas, correspondente a uma semana (segunda a sexta): 06
a 10 de outubro de 2014.

5. RESULTADOS

Os resultados obtidos serdo apresentados através de histogramas, um para cada cidade analisada, mos-
trando o ndmero de caminhdes rastreados, de hora em hora, por dia da semana em relacio ao periodo
de analise. Assim, o eixo X representa periodos de uma hora, das 00h as 01h, da 01h as 02h, e assim por
diante; enquanto o eixo y representa o nimero de caminhdes; e os dias da semana sao representados
por barras de cores diferentes em ordem cronolégica, sendo a primeira referente a segunda-feira (06 de
outubro de 2014) e a Ultima a sexta-feira (10 de outubro de 2014).

Na Figura 2 apresenta-se, para o conjunto de dados da “Base A” o histograma do nimero de cami-
nhoes, cuja ordem de grandeza de caminhdes rastreados durante uma semana em Sao Paulo é de 500
veiculos. Observa-se que, embora haja variacdes na quantidade de caminhdes circulando de terca a sexta,
esta ndo é tao significativa, enquanto que o volume de caminhdes que estdo circulando na segunda-feira
é inferior a 50% do volume observado nos demais dias da semana, sendo que essa diferenca é mais
acentuada nas primeiras horas do dia.
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@014
0910114
1010714

ﬂl\'} D‘\ dZ dli dJ dﬁ dG \'4“7 dﬂ \'Jl9 1 ‘U Il‘\ 1 ‘2 |l3 1 ‘4 |l5 1 ‘I:v 1 l7 1 ‘li 1 I‘J Z‘U 2‘1 éE 2‘3
Gaminhdes em SP-Capital

Figura 2: Numero de caminhdes (Base A) por dia da semana e hora do dia para Sao Paulo

Em relacdo a esta base de dados, apresenta-se o mesmo tipo de andlise para a cidade de Sdo Paulo
(Figura 3) e algumas das principais capitais do pais, a saber: Rio de Janeiro (Figura 4), Belo Horizonte
(Figura 5), Curitiba (Figura 6), Recife (Figura 7) e Salvador (Figura 8). Nota-se que, exceto por Salvador,
para todas as demais capitais é possivel observar um padrio similar ao da Figura 2 (“Base A” - Sdo Paulo)
em especial em relacdo ao volume de caminhdes circulando na segunda-feira ser bastante inferior ao
observado em média nos demais dias da semana.
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Nota-se também que o padrao de distribuicdo do volume de caminhdes rastreados ao longo do dia
para a cidade de Sao Paulo é diferente na Base A (Figura 2) em comparag¢ao com a Base B (Figura 3).
Cogita-se que isso provavelmente se deva as caracteristicas das empresas as quais pertencem os veiculos
em cada base, embora nao haja elementos nos dados obtidos que permitam verificar essa hipotese, par-
ticularmente no que tange a Base B, que corresponde ao rastreamento de diversos tipos de veiculos (ca-
minhdes, taxis, 6nibus, automéveis) de um provedor de servicos de mapeamento.

0610114

1000 071014
081014

091014

10/014.

o o1 oz o3 o4 05 o8 07 o8 00 fo 11 12 13 14 15 & A7 18 19 20 2 22 23
Caminhdes em Sio Paulo

Figura 3: NUmero de caminhdes (Base B) por dia da semana e hora do dia para Sdo Paulo
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Figura 4: Niumero de caminhd&es (Base B) por dia da semana e hora do dia para Rio de Janeiro

Mais especificamente, observa-se que o pico do volume de caminhdes se da entre 08 e 10h da
manha para a Base A, e o volume varia percentualmente menos do que na Base B ao longo do dia, ou
seja, é mais distribuido; enquanto na Base B, o pico do volume de caminhdes se encontra entre as 12h e
14h, e o volume noturno é bastante inferior a média do periodo diurno. Com relagio as outras capitais
analisadas considerando-se a Base B, a distribuicdo do volume por hora do dia apresenta padroes dife-
rentes: em alguns casos, como Curitiba, Recife e Salvador, hd um pico das 12h as 14h e outro das 17h as
19h, enquanto em Belo Horizonte, o volume se mantém no pico entre 10 e 19h.
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Figura 5: NUmero de caminhdes (Base B) por dia da semana e hora do dia para Belo Horizonte
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Figura 6: NUmero de caminhdes (Base B) por dia da semana e hora do dia para Curitiba
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Figura 7: NUmero de caminhdes (Base B) por dia da semana e hora do dia para Recife
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A Figura 9 apresenta o percentual do volume de caminhdes que cada dia da semana (segunda a
sexta) representa em relacdo ao volume total da semana analisada, para cada uma das capitais apresen-
tadas anteriormente. Observa-se que o volume de segunda representa cerca 16% do total da semana,
enquanto os demais dias representam cerca de 21% cada, ou seja, em média o volume de caminhdes nas
vias na segunda-feira é cerca de 25% menor que nos demais dias da semana, sendo essa diferen¢a mais
acentuada em Belo Horizonte, Curitiba e Sdo Paulo.
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Figura 8: NiUmero de caminhd&es (Base B) por dia da semana e hora do dia para Salvador

Na Figura 10 sdo apresentados mapas de calor com a densidade de registros de GPS dos caminhdes
na cidade de Sao Paulo, para cada dia da semana em andlise, na ordem cronolégica, de segunda a sexta.
Tais figuras permitem analisar espacialmente se a distribui¢do da concentragio desses veiculos de carga
também varia ao longo da semana. De maneira geral, nota-se que as densidades sao muito semelhantes,
com pequenas variacoes nas areas de menor densidade (amarelo claro), sendo que na segunda essas
areas sao menores, devido principalmente a quantidade menor de veiculos circulando neste dia. Em ou-
tras palavras, observa-se que nessa escala os veiculos de carga circulam nas mesmas regides da cidade
nos diferentes dias da semana, ndo havendo uma particularizacio nos diferentes dias.

Em relacdo ao sistema viario utilizado pelos veiculos de carga, é possivel notar que estes utilizam
primordialmente as vias de fluxo mais rapido para se deslocar dentro da cidade de Sao Paulo, se concen-
trando nas Marginais (Tieté e Pinheiros) e nas vias arteriais. Adicionalmente, observa-se uma concen-
tracdo também alta de caminhdes circulando pelo Rodoanel e outras rodovias, o que € justificavel dado
que a grande parte dos centros de distribuicdo que consistem nos pontos de origem das viagens desses
veiculos estd localizado em cidades vizinhas, em sua maioria, préximos as rodovias.

Este ultimo ponto pode levantar diividas quanto a sustentabilidade da estratégia de sediar tais insta-
lacdes logisticas mais longe das areas de consumo que serdo abastecidas a partir destas, no sentido de
que isto acaba por gerar um deslocamento maior, ou seja, mais quilémetros percorridos, implicando
também em mais emissdes de gases de efeito estufa (GEE). Sabe-se, entretanto, que este fendmeno, co-
nhecido como “dispersao logistica” - do inglés “logistics sprawl”, definido como “o movimento de insta-
lagdes logisticas para fora da cidade“ (Dablanc e Rakotonarivo, 2010) ndo é totalmente voluntario, ao
contrario, esta diretamente relacionado ao aumento do limite da area urbana, que por consequéncia,
reflete no aumento do custo do metro quadrado de imoveis dessas areas. Neste caso, caberia uma analise
mais profunda no sentido de avaliar o impacto desse fendmeno, e possibilitar que o poder publico tenha
condicdes de considerar tais comportamentos ao tomar decisdes em relagdo a politicas de mobilidade
urbana para a cidade.
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Figura 9. NUmero de caminhd&es (%) por dia da semana (Base B)

6. CONSIDERAGOES FINAIS

As andlises indicam fortes indicios de que o volume de caminhdes circulando nas capitais as segundas-
feiras seja razoavelmente inferior ao volume observado no restante dos dias (tercas as sextas-feiras).
Uma hipotese que pode justificar tal padrao observado, esta relacionado ao fato de a maioria dos centros
de distribuicdo ndo possuirem operacdo aos domingos, ou seja, ao retomar as operacgdes as segundas-
feiras é possivel que os veiculos demorem mais tempo para iniciar suas viagens com destino aos pontos
de entrega, pois é necessario antes que haja todo o processamento dos pedidos, separacdo e carrega-
mento da carga no veiculo.

Tal aspecto observado nos resultados relativos a segunda-feira deve ser explorado mais profunda-
mente, seja através de pesquisa junto aos transportadores, operadores logisticos e embarcadores de
carga, ou ainda através de contagens de veiculo classificadas para todos os dias da semana, de maneira
avalidar o padrao identificado. De qualquer forma, o fato de uma analise como esta levantar um possivel
padrdo desconhecido do comportamento da logistica urbana em grandes cidades, corrobora para con-
firmar a necessidade de mais estudos nessa area, os quais possam balizar novas politicas publicas, além
de estratégias logisticas adotadas por empresas privadas em geral que, atualmente, tém como premissas
hipéteses feitas sem uma base de conhecimento que as sustente de forma confiavel.

Sabe-se que este campo de estudo que engloba a analise e visualizagdo de dados e sua aplicagdo a
dados de rastreamento é bastante novo, portanto ainda ha muito a ser explorado. Ressalta-se que o custo
de obtencdo deste tipo de dados é bastante baixo, dado que muitas empresas ja os tém por questdes de
gerenciamento de risco, corroborando para necessidade de se desenvolver formas eficazes de transfor-
mar tais dados em informacdes Uteis e relevantes.

Tais informagdes poderiam ser aplicadas tanto para o setor privado no intuito de aumentar sua efici-
éncia operacional e reduzir custos, como para o setor publico no sentido de ter a possibilidade de fazer
um diagnoéstico da logistica urbana e propor politicas publicas mais abrangentes e eficazes, podendo
inclusive permitir entender e medir antecipadamente quais seriam os resultados de tais medidas de
forma mais realista e confiavel.

Dentre as possiveis andlises sugere-se a avaliacdo da variacdo da distribui¢do da circulagdo de cami-
nhdes por periodo de tempo (més, semana, dia, hora), inclusive espacialmente no sentido de identificar
o viario utilizado por tais veiculos. Outro aspecto bastante rico a ser explorado esta relacionado a iden-
tificar os pontos de entrega destes veiculos de carga, determinando assim os tempos de parada, tempos
de deslocamento, e, portanto, também as respectivas velocidades. A partir dessas informagdes seria pos-
sivel, por exemplo, identificar a demanda por vagas de carga e descarga por bairro/regido da cidade, e
aplicar tal informacao para definir futuras politicas publicas.
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Figura 10: Densidade de registros dos caminhdes (Bse B) por dia da;semane;(Zg a 62 feira) para Sdo Paulo
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