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Resumo Este trabalho apresenta uma proposta de método map-matching
online para pré-processamento de trajetorias de veiculos. O método uti-
liza um modelo logistico para determinar a probabilidade de localizacao
de uma trajetéria pertencer a um segmento que representa uma rua ou
estrada. A avaliagdo do modelo foi feita em duas etapas. A primeira ava-
lia a curva ROC, AUC, acurécia, sensibilidade e especificidade do modelo
em diferentes bases de dados. Na segunda etapa foi feita uma compara-
¢ao com métodos propostos na literatura. A performance dos métodos foi
avaliada com relagao & média da distancia de erro, & mediana da distan-
cia do erro e ao Dynamic Time Warping. Os resultados para diferentes
bases de dados demonstram que a abordagem é promissora ainda que
a medicdo do GPS seja realizada em situagoes de diferentes valores de
precisao.

1 Introducgao

A mineragdo de dados de trajetérias de veiculos é uma &area em crescente de-
senvolvimento. Os avangos tecnolégicos em telemetria facilitam a obtencao da
localizacao de veiculos e favorecem o surgimento de aplicagoes que utilizam es-
tes dados para oferecer servigos, em tempo real, aos seus usuarios. A Figura
la apresenta uma arquitetura geral de um servico baseado em localizacao. Ini-
cialmente, tais sistemas recebem como entrada dados referentes a posicao de
veiculos através do GPS (Global Positioning System). Estes dados sdo armaze-
nados e processados em um servidor de aplicagao com o objetivo de se extrair
conhecimento (padrées, anomalias ou tendéncias) e finalmente, o sistema fornece
como saida algum tipo de servico para os usuérios [13].

Embora os avangos em sensores sejam um grande motivador da implementa-
¢ao deste tipo de sistema, ainda existe um grande desafio com relagao a qualidade
dos dados de entrada [13]. O sinal de GPS torna-se pouco confidvel quando esta
operando perto de obstaculos, devido as reflexdes multi-caminho. Outros proble-
mas consistem na exposigao a interferéncias, especialmente quando o GPS estiver
funcionando em frequéncias civis [2]. Portanto, faz-se necessaria uma etapa de
pré-processamento dos dados, localizada entre a coleta e aplicagao. Neste cenario,
uma importante técnica de pré-processamento é o map-matching [6].
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Figural: a) Arquitetura geral de um sistema baseado em localizacdo. b) Mapa digital
de uma regiao.

Os algoritmos map-matching utilizam como entrada, dados de um sistema de
posicionamento, como GPS, e dados de um mapa digital de ruas. O mapa digital
representa a rede rodoviaria de uma regiao na forma de um grafo, no qual os
segmentos representam ruas e os nods intersegoes entre ruas, conforme ilustrado
na Figura 1b. Considerando a imprecisao inerente a localizagao fornecida pelo
GPS (linha vermelha da Figura 1b), o propdsito geral de um algoritmo de map-
matching é identificar o segmento correto (linha azul da Figura 1b) no qual o
veiculo estd viajando e determinar a sua localizacao neste segmento. Este proce-
dimento nao sé permite identificar a localizagao fisica do veiculo, mas também
melhora a precisao do posicionamento. Os algoritmos map-matching podem ser
classificados em métodos online e offline [10]. No primeiro caso, os dados de GPS
sdo recebidos na forma de fluxos de dados continuos, o que torna necessario o
processamento online e em muitos casos em tempo real. Os métodos offline, por
sua vez, processam a trajetoria completa, i.e., executam o casamento dos pontos
apods toda a trajetéria ter sido coletada e estar disponivel e por isso, sao mais
propensos a encontrar uma solucdo de 6timo global [10].

Os estudos apresentados por [4,7,10] apresentam uma revisao da literatura
sobre métodos de map-matching online. Os trabalhos apontam que os principais
métodos empregam técnicas de Inteligéncia Computacional e apresentam, em
geral, acurdcia satisfatéria. Porém ressaltam que as diferencas entre os cendrios
de teste utilizados e o uso de bases de dados pouco representativas impedem
uma medida de performance conclusiva entre os algoritmos da literatura.

No estudo realizado em [7] foi utilizada uma metodologia de comparacao onde
os métodos foram submetidos a condigoes homogéneas de teste e comparados de
acordo com diferentes métricas. Os resultados mostraram que o modelo linear
proposto por [11] foi um dos algoritmos que apresentaram melhores resultados,
no entanto, o trabalho nao apresentou uma metodologia de estimagao dos pa-
rametros para o modelo, estes foram obtidos "testando diferentes alternativas”,
como sugerido em [11].

A principal motivagao deste trabalho é propor um algoritmo no qual seus
parametros sao calculados utilizando técnicas de regressao, diferentemente da
abordagem empirica sugerida em [11]. Para tanto foi adotado um modelo logistico



de classificagao, dado que o problema de map matching pode ser modelado como
a classificacao de segmentos, situados dentro de uma regiao de interesse, em duas
classes, os segmentos falsos e o segmento verdadeiro, resultando em um problema
de classificacao binaria. Dessa forma, um novo método para map-matching online
é proposto. O método consiste em um modelo logistico que utiliza como entrada,
caracteristicas extraidas da distancia e da diferenga dos angulos heading entre os
pontos de GPS e os segmentos candidatos. O modelo logistico fornece como saida
um valor de probabilidade de cada segmento candidato ser o segmento correto,
onde se encontra o veiculo. Foram realizados testes com dados reais em diferentes
cenarios. Os resultados mostraram que a abordagem proposta foi superior aos
algoritmos da literatura, sendo promissora para aplicacoes reais.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na segunda segao é detalhada
a metodologia utilizada para a implementacao do método proposto Na terceira
secao descreve-se os experimentos realizados para avaliar a proposta. Na quarta
secao os resultados obtidos sao apresentados e discutidos. Por 1ltimo sao apre-
sentadas as conclusoes e trabalhos futuros.

2 Metodologia

O objetivo do algoritmo map-matching é encontrar o segmento ou estrada ao
qual pertencem os pontos capturados pelo GPS em uma trajetéria realizada por
um veiculo. A proposta deste artigo utiliza um modelo nao linear para encontrar
a probabilidade de cada segmento do mapa digital ser a verdadeira posicao do
veiculo. A busca é realizada dentro de uma regiao de interesse com centro no
ponto do GPS com raio de 10 metros, este parametro foi escolhido com base
ao resultados obtidos em experimentos realizados e baseado em trabalho da
literatura [5]. Desta forma, a projegdo do ponto de GPS no segmento com maior
probabilidade dentro da regiao de interesse é indicada como a posi¢ao correta
do veiculo.

Esta secao estd dividida em 3 subsegoes. Inicialmente sao descritas cada uma
das variaveis utilizadas no modelo, em seguida é detalhado o modelo implemen-
tado, e finalmente é explicado o método utilizado para estimar os parametros do
modelo.

2.1 Variaveis utilizadas no modelo

Duas varidveis muito utilizados nos algoritmos de map-matching sao a distancia
e a diregdo [11,5,9]. A distancia é a projecao do ponto do GPS até uma linha ou
segmento, e a dire¢ao é a medida heading do ponto de GPS [11].

A Figura 2 ilustra a distincia (d) entre um ponto de posicionamento dado
pelo GPS (P) e um segmento de linha que representa uma rua (¢). Dois casos
podem existir ao se calcular a distancia. O primeiro caso é quando o ponto (C')
da projegdo de P no segmento (¢) estd incluso no intervalo dos extremos do
segmento [A, B], neste caso a distancia é definida pela projecao perpendicular
do ponto ao segmento, representado por d(Ps, C1) e d(Ps,Cs) na Figura 2. Caso
contrério, a distancia é definida pela distancia minima entre d(P, A) e d(P, B),



representado por d( Py, A), d(Py, B) e d(Ps, B) na Figura 2. A Equacao 1 descreve
o calculo da distancia.

_ [d(P,0) Se C € [A, B]
d(P,f) = {Min(d(A, P),d(B,P)) caso contrario ’ @

A diregao (O) é a diferenga (A) entre o &ngulo heading do ponto de localizagao
dado pelo GPS e a direcao do segmento de linha £. O A pode ter valores entre
180° e —180°. A direc@o é baseada na resolugdo dos angulos dos segmentos do
mapa de rotas, e dado que a maioria das interse¢oes sdo maiores a 45° [11], este
parametro foi utilizado como tamanho do intervalo de discretizagao. Apds isso,
o valor do A é discretizado como pode-se observar na Figura 3. A discretizacao
ocorre da seguinte forma. Se o A estd entre o intervalo de —25.5° a 25.5° seu
valor serd de 0, se 0 A esta entre o intervalo de 67.5° a 125.5° ou entre —125.5°
e —67.5° seu valor sera de 2, assim sucessivamente.

P
P1 P4
d(Pl,A) d(P27cl) d(P47B)
J4 C2
L ' d(Ps, B
A 4 ld(PS’@) B \(Ps, B)
Ps
Ps

Figura 2: Distancia entre os pontos Pi, P>, P3, Py ¢ Ps com o segmento /.

2.2 Modelo

A distancia e a direcdo sao dois fatores medidos para calcular o matching entre
o ponto de localizacdo e o segmento de linha. Neste artigo foi proposto um
modelo logistico para determinar a probabilidade (M; ;) do ponto P; pertencer
ao segmento de linha ¢;, ¢ sao os pontos de localizagdo que compdem a trajetéria
e j sao os segmentos candidatos dentro da regiao de interesse do ponto i. No
modelo, a distancia é uma variavel numérica, continua e positiva, representada
por D; ; (Equagdo 1). E utilizada a direc@o no ponto atual e em um ponto futuro,
o intervalo de tempo entre os pontos depende da frequéncia de amostragem
do GPS. Para a direcao sao utilizadas varidveis dummy para os valores de A
discretizado (Figura 3), representada pela O; k. Onde k = 2 para o ponto
atual e k = 3 para o tempo futuro, e h sdo os valores de A (0,1,2,3 e 4).
O modelo implementado foi:
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Figura 3: Angulo A discretizado. 0 = [—22.5,22.5], 1 = {[—67.5, —22.5}, {22.5, 67.5]},
2 = {[-112.5,—67.5},{67.5,112.5]}, 3 = {[—157.5,—112.5},{112.5,157.5]}, 4 =
{157.5, —157.5}.

Uma regiao de interesse pode obter mais de um segmento candidato com
probabilidade alta, isto pode ser, por exemplo, devido a ruas paralelas ou que
estejam muito proximas. Desta forma, depois de ter calculada as probabilidades
M; ; para cada segmento dentro de uma regiao de interesse, o segmento escolhido
é aquele que apresenta maior probabilidade. Portanto, se garante que dentro de
uma regiao de interesse somente um segmento seja classificado como verdadeiro.
Caso, dentro da regiao de interesse nao exista nenhum segmento, ponto do GPS
serd a posigao correta da localizagao, indicada como fora de rota (off-road).

2.3 Estimacgao dos parametros do modelo

Para estimar os parametros do modelo (Equagao 2) foi usada a base de dados
"Totais” disponfvel no repositériol [7]. A escolha desta base de dados foi de-
vido a sua disponibilidade e ao fato de que possui todas as varidveis requeridas.
Os dados desta base foram obtidos de diferentes usudrios e em ambientes nao
controlados, o que cria um cenério real e com uma grande diversidade de traje-
térias. O mapa digital foi obtido pelo OpenStreetMap?. As ruas ou segmentos
dentro da regido de interesse de cada ponto de GPS em cada trajetéria foram
rotuladas como 1 se o segmento é a localizagao verdadeira e 0 caso contrario. Na
rotulagao foram utilizadas como trajetorias de referéncia os resultados gerados
pela API Map Matching Graphhopper®. Esta, API implementa um algoritmo de

! https://github.com/juankmilofg/Map-Maching
2 http://www.openstreetmap.org
3 https://graphhopper.com/api/1/docs/map-matching



map-matching offline [8] o qual apresenta resultados muito préximos do étimo
global. A base de dados "Totais” tem um conjunto de 96 trajetérias, das quais
foram selecionados 48750 matching de pontos de GPS com segmentos de linha,
sendo que 22871 foram rotuladas com 1 e 25879 com 0. Finalmente, a estimagao
dos parametros do modelo foi realizada com o método de ajuste de minimos qua-
drados ponderados utilizando o software R Project. Os valores dos parametros
obtidos foram:

By =5.072594  B; = —0.892882
Bs,i = —1.079052 Ba,» = —3.203425 Bz = —1.791771 Bay = —0.621893  (4)
Bs, = —0.614030 B3, = —0.688642 Bs 3 = —0.956318 B 4 = —0.378171

Os valores de Bs g € Bs o estao inclusos em By.

3 Experimentos

Com a finalidade de avaliar o desempenho do algoritmo proposto, primeiramente
é analisada a resposta do modelo logistico. Para isso foi utizada a curva ROC (Re-
ceiver Operating Characteristic), que representa o compromisso entre a sensibi-
lidade e a especificidade considerando todos os possiveis limiares de classificacao
(1), e foi calculada a AUC (Area Under ROC Curve) na base de dados de trei-
namento. Além disso foi calculada a acurécia, sensibilidade e especificidade em
diferentes bases de dados. No modelo logistico ajustado, define-se como Positivo
o segmento que contém o ponto real da trajetéria e Negativo, caso contrario.
Deste modo, define-se como Verdadeiro Positivo (VP) o segmento classificado
como Positivo pelo modelo logistico quando ¢é positivo realmente, Falso Positivo
(FP) o segmento classificado como Positivo pelo modelo logistico quando é Ne-
gativo, Verdadeiro Negativo (VN) o segmento classificado como Negativo pelo
modelo logistico quando é Negativo de efetivamente e Falso Negativo (FN) o
segmento classificado como Negativo pelo modelo logistico quando é Positivo.

A acurécia do modelo é a porcentagem de acertos Positivos e Negativos do
modelo de classificacdo, isto é representado pela Equagao 5. A sensibilidade re-
flete o quanto o modelo é eficaz para classificar segmentos Positivos corretamente,
Equacao 6, e a sensibilidade mede o quanto o método é capaz de identificar seg-
mentos Negativos corretamente, Equacao 7.

Acuracia = (VB)-+(VN) (5)
(VP)+(FP)+(VN)+(FN)
)
Sensibilidade = VP)+(FN) (6)
ficidade = — N
Especificidade = (FP)1(VN) (7)

As bases de dados utilizadas foram "T'otais”, "Grupo1”, "Grupos” e "Grupos” ,
disponiveis no repositério? [7]. As bases de dados foram divididas com base no

4 https://github.com/juankmilofg/Map-Maching



indice de precisio PDOP?® (Position Dilution of Precision). O "Grupo,” é for-
mado por 38 trajetérias com boa precisao (PDOP < 2). O "Grupos” corresponde
a 49 trajetérias com precisao média (2 < PDOP < 3). O "Grupos” ¢ formado
por 38 trajetérias com baixa precisio (3 < PDOP) 6.

Em seguida, foi realizada uma comparacao com algoritmos map — matching
online propostos na literatura, Quddus et al. (2006) [9], Jagadeesh et al. (2004)
[5] e as variagoes linear e nao linear propostas por Ren and Karimi (2009) [11].
Estes serdo chamados de Algoritmo Quddus, Jagadeesh, Ren. Linear e Ren.
N.Linear respectivamente.

O método Quddus possui trés etapas. Na primeira (map-matching inicial),
o algoritmo seleciona o primeiro segmento correto do veiculo baseado na leitura
dos primeiros pontos de GPS da trajetéria. Na segunda etapa (map-matching no
mesmo segmento), o algoritmo verifica se o veiculo estd no mesmo segmento que o
ponto de GPS anterior. Na terceira (map-matching em uma jungdo), o algoritmo
verifica e identifica o segmento correto quando o veiculo se encontra proximo a
uma intersecao de segmentos. Em cada uma das trés etapas, o algoritmo utiliza
um conjunto de regras fuzzy especificas para ponderar os segmentos candidatos
e selecionar aquele de maior peso.

O método Jagadeesh seleciona, para cada novo ponto de GPS recebido, um
conjunto de segmentos candidatos, que se encontram dentro de uma regiao de
interesse. Em seguida, um conjunto de regras fuzzy é utilizado para selecionar
o segmento correto. Neste conjunto de regras, o algoritmo verifica também, a
probabilidade do segmento selecionado ser o correto, com base em informagoes
dos segmentos selecionados anteriormente pelo algoritmo.

O método Ren seleciona os segmentos candidatos com base na regiao de
interesse calculada para cada novo ponto de GPS. Em seguida, com base na dis-
cretizagao da medida do heading do ponto atual e dos seguintes dois pontos, e
a distancia com respeito aos segmentos candidatos, faz-se a ponderagao dos seg-
mentos candidatos e seleciona-se aquele com maior peso. Para tanto, os autores
propoem duas formas de ponderacao, Ren. Linear e Ren. N.Linear. Ren. Linear
consiste em um modelo linear, que considera uma soma ponderada das diferencas
entre os angulos do veiculo e dos segmentos candidatos. Ren. N.Linear utiliza
uma rede RBF para ponderar os segmentos candidatos. Ao final, tanto para o
modelo linear como para o nao linear, o segmento com maior peso é selecionado.

O algoritmo proposto foi implementado utilizando o software R Project. Os
algoritmos Quddus, Jagadeesh, Ren Linear e Ren N.Linear utilizados foram im-
plementados em [7] e estdo disponiveis no repositério*. Todos os algoritmos foram
implementados utilizando os parametros recomendados pelos autores.

Para a analise comparativa dos algoritmos, foram utilizadas trés métricas
trajetoria-trajetéria. A primeira métrica é a distancia média, usada para avaliar
o erro médio dos algoritmos ao longo das trajetdrias. A distancia média entre os
pontos da trajetéria calculada pelo algoritmo map-matching (ta = [ga1s -+ Ga,n))

> PDOP representa a precisio instantinea da posicao fornecida pelo GPS. Menor valor
indica maior precisao.
S http://wiki.openstreetmap.org/wiki/Accuracy_of_GPS_data



de tamanho n e a trajetéria de referéncia (tr = [¢,1, ..., ¢r,m]) de tamanho m, é
definida pela Equagao 8, onde d(p, q) é a distancia superficial entre dois pontos
(Equagéo 9).

I -1 &
do o _ = - o
média(ta, tr) = — Z - Z d(ais 9r.j) (8)
=1 J=1
d(p1,p2) = cos™ ' (sin(lat1) x sin(lats)-+ (9)

cos(lat1) x cos(latz) x cos(loni — lonz))

A segunda métrica é a mediana da distancia entre trajetérias calculadas e
trajetorias de referéncia, com o objetivo de avaliar o desempenho médio dos
algoritmos desconsiderando possiveis outliers. Para definir a distancia mediana,
é calculado um vetor de distancias minimas D,,;, entre os pontos da trajetéria
calculada pelo algoritmo e a trajetéria de referéncia (Equagao 10). Desta forma,
a distdncia mediana é o valor que encontra-se no centro do vetor D,y (ta, tr).

Dmin(taa tr) = [dmin(Qa,latr)> -..»dmin(%,natr” (10)

Onde a distancia minima (em metros) entre o ponto p; capturado pelo GPS, e
a trajetéria de referéncia tr;, definida na Equacao 11.

yin Pz, tr;) = min{d(pz, pi), .., d(Pz, Pm) } (11)

A terceira métrica é chamada Dynamic Time Warping (DTW), utilizada
para medir a similaridade entre trajetdrias espaciais [14]. A DTW é geralmente
mais adequada do que a distancia média quando se deseja avaliar a similaridade
baseada na forma global da trajetdria, pois é menos suscetivel a deslocamentos
locais, provocados por outliers.

Para verificar significancia estatistica entre os algoritmos foi utilizado o teste
de Friedman [3]. Este teste pertence & categoria de métodos ndo-paramétricos
para multipla comparagao de amostras pareadas. Caso o teste de Friedman re-
torne evidéncias de que existe diferenca significativa entre os métodos, é feita
uma andlise post-hoc todos contra todos. A andlise post-hoc utiliza o teste es-
tatistico Wilcoxon [12]. Todos os testes consideram um grau de confianga de
95%.

4 Resultados

A curva ROC e a variacao da sensibilidade e a especificidade no modelo sobre a
base de dados sao apresentadas na Figura 4, onde verifica-se que modelo obteve
um valor AUC do 93,08%. Os resultados da acurdcia, sensibilidade e especifici-
dade do modelo logistico sao apresentados na Tabela 1. O modelo foi testado em
trés bases de dados de teste, Grupoy, Grupos e Grupos, e os resultados para base
de dados Totais usada no treinamento também sao apresentados. Os resultados
mostraram que modelo conseguiu realizar uma boa classificacao dos segmentos.
A curva ROC apresentada na Figura 4 sugere que diferentes limiares podem ser



escolhidos para cada aplicagao dependendo de requerimentos especificos. Na im-
plementagao do modelo nao foi escolhido um limiar de classificagao pois dentro
de uma regiao de interesse somente um segmento pode ser considerado Positivo
sendo assim, apenas o segmento com maior probabilidade foi escolhido. A tabela
1 mostra que, selecionando o segmento com maior probabilidade, se pode obter
um bom compromisso entre a sensibilidade e a especificidade, uma vez que os
valores ficaram muito proximos ao valor de corte da Figura 4b. Os resultados
demostram que apesar do desbalanceamento presente nas bases de dados, isto
é, o fato de que dentre todos os segmentos presentes em uma regiao de interesse
somente um deles é verdadeiro, o desempenho do algoritmo foi robusto nos testes
realizados.
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Figura4: a) Curva ROC. b)Sensibilidade e especificidade para diferentes valores de 7.

Tabela 1: Analise do modelo logistico
‘ Acuracia Sensibilidade  Especificidade

Totais 0.869575 0.928157 0.826631
Grupoi| 0.908889 0.948322 0.871277
Grupoz| 0.859952 0.872513 0.851738
Grupos| 0.817362 0.836726 0.807240

Os resultados dos testes para as trés métricas utilizadas na avaliacao do algo-
ritmo proposto, junto com os algoritmos da literatura sao mostrados na Figura
5. A figura representa o alinhamento do gréfico de dispersao [1] do desempenho
dos algoritmos em cada métrica. Foram realizados os testes com relagao ao erro
da distancia média, o erro da distancia mediana e ao DTW de cada algoritmo
para as trajetorias do Grupoy, Grupos, Grupos e Totais. Os resultados dos tes-
tes estatisticos sugerem que existe uma diferenca significativa entre os métodos
em todos os grupos. Além disso, os resultados mostraram evidéncias de que o
método proposto foi significativamente superior aos demais algoritmos em to-
dos os grupos e todas as métricas, exceto no grupoz no qual o Ren. Linear e
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Figura 5: Resultados da implementagao das métricas de avaliagao: distancia media,
distancia mediana e DTW, nas bases de dados do Grupo1, Grupoz, Grupos e Totais.



o algoritmo proposto nao obtiveram uma diferenca significativa na métrica do
erro médio e mediana. Entretanto, pode ser verificado na Figura 5 que os algo-
ritmos obtiveram resultados muito préximos neste cenédrio. Observou-se que, de
modo geral, o algoritmo Quddus ndo conseguiu desempenho estavel durante os
experimentos. Recomenda-se assim, fazer uma comparacao mais justa com este
algoritmo, utilizar trajetérias maiores e realizar algum procedimento de ajuste
de seus parametros com base em dados.

Os resultados sugerem que o método proposto apresentou resultados mais
robustos e estaveis ao longo das trajetorias nas diferentes bases de dados, sendo
significativamente melhor que os demais algoritmos. Sendo assim, recomenda-
se seu uso em aplicagoes reais, onde nao se tem informagao sobre a qualidade
do sinal de GPS. Dessa forma, o algoritmo poderia ser utilizado, em aplicagoes
como navegacao em tempo real, em que pontos com grande erro sao indeseja-
veis. Ademais, o desempenho apresentado na métrica DTW, sugere efetividade
para aplicagbes como mineragao de dados, onde a forma global da trajetéria
possui maior impacto. Verificou-se também que os resultados obtidos pelo mé-
todo proposto em trajetérias com PDOP menores a trés (Grupo; e Grupos) e
em trajetorias reais (Totais) mostraram um erro da distdncia media menor a
um metro. J& no Grupos (PDOP maior que trés) o erro médio ficou abaixo de
quatro metros, o que demostra o bom desempenho do algoritmo proposto.

5 Conclusoes

Este trabalho apresentou um algoritmo map-matching online para pré- proces-
samento de trajetérias de veiculos baseado em um modelo logistico. O modelo
logistico considerou como entrada varidveis relacionadas a distancia e a direcao
de cada ponto de GPS para os segmentos candidatos, gerando na saida a pro-
babilidade de cada ponto pertencer a cada um dos segmentos. Os experimentos
foram realizados com um conjunto abrangente de trajetérias e de modo geral,
os resultados mostraram que para todas as métricas de desempenho avaliadas, o
método proposto apresenta desempenho satisfatorio sendo superior aos demais
algoritmos da literatura em grande parte dos casos e equivalente nos outros.
Desta maneira, é possivel afirmar que a metodologia proposta é promissora para
aplicacao em problemas reais de map matching online. Os resultados da avaliacao
do algoritmo no problema de classificacao de segmentos candidatos, evidencia-
ram que a natureza desbalanceada dos dados, inerente a esta aplicagao, degradou
um pouco desempenho do algoritmo em algumas situacoes, porém ainda assim,
o modelo mostrou-se robusto com valores satisfatérios de especificidade e sensi-
bilidade. Assim, com o objetivo de melhorar o desempenho do método proposto,
sugere-se como trabalho futuro, um estudo relacionado a anélise e selecao de ou-
tras caracteristicas como entradas para o modelo logistico, e o uso de técnicas de
regressao especificas para bases de dados desbalanceadas. Além disso, sugere-se
fazer um estudo comparativo do custo computacional do modelo proposto com
técnicas ja implementadas na literatura.
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