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Resumo

Atrasos nas viagens e superlotação de ônibus são algumas das insatisfações diárias dos

usuários de transporte público. Esses problemas podem estar associados aos aglomerados

de ônibus, eventos que ocorrem quando dois ou mais ônibus estão executando a mesma rota

juntos, ou seja, chegam no mesmo horário nas paradas de ônibus. Devido à natureza estocás-

tica do tráfego, um horário programado estático não é eficaz para evitar a ocorrência desses

eventos; assim, são necessárias ações preventivas para melhorar a confiabilidade do sistema

de transporte público. Os trabalhos já propostos no contexto preditivo de aglomerados de

ônibus apresentam ainda limitações relacionadas à frequência ou privacidade dos dados uti-

lizados, além da eficácia limitada à contextos específicos. Assim, este trabalho propõe um

ensemble baseado em modelos de árvores de decisão para prever a formação de aglomerados

de ônibus. O ensemble utiliza dados de geolocalização de ônibus, dados programados, dados

de clima, da situação de tráfego e é composto pelos modelos Random Forest, XGBoost e

CatBoost. Além disso, uma técnica de aprendizagem incremental é incorporada ao mod-

elo proposto para continuamente atualizá-lo de acordo com a chegada de novos dados em

tempo real. A eficácia do modelo é demonstrada com o uso de dados reais de duas cidades

brasileiras e comparada com quatro modelos competidores: Regressão Linear, Regressão

Logística, Support Vector Machine e Relevance Vector Machine. De acordo com os resul-

tados, o modelo proposto é capaz de alcançar uma eficácia entre 73% − 80%, superior aos

modelos competidores avaliados, e pode ser usado para prever a formação de aglomerados

de ônibus em tempo real até dez paradas antes da ocorrência.

Palavras-chave: transporte público, aglomerado de ônibus, aprendizagem de máquina,

headway.
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Abstract

Travel delays and bus overcrowding are some of the daily dissatisfactions of public trans-

portation users. These problems may be caused by bus bunching, an event that occurs when

two or more buses are running the same route together, i.e., arriving at the same time at the

bus stops. Due to the stochastic nature of the traffic, a static schedule is not effective to avoid

the occurrence of these events; thus, preventive actions are necessary to improve the reliabil-

ity of the public transportation system. The works already proposed in the predictive context

of bus bunching still have limitations related to the frequency or privacy of the data used, in

addition to the effectiveness limited to specific contexts. Therefore, we propose a decision

tree-based ensemble model to predict bus bunching. We use an ensemble of Random Forest,

XGBoost and CatBoost models with buses geolocation, scheduled, weather and traffic situa-

tion data. In addition, an incremental learning technique was incorporated into the proposed

model to continuously update it according new data arrives in real-time. The efficacy of the

proposed model has been demonstrated using real data sets of two brazilian cities and has

been compared with four competitors: Linear Regression, Logistic Regression, Support Vec-

tor Machine and Relevance Vector Machine. According to the results, the proposed model

can achieve an efficacy between 73%− 80%, higher than the evaluated competitors models,

and can be used to predict bus bunching in real-time up to ten stops before their occurrence.

Keywords: public transportation, bus bunching, machine learning, headway.
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Capítulo 1

Introdução

Os transportes públicos (ônibus, metrôs e trens) ainda são os meios mais acessíveis financei-

ramente para a população brasileira, garantindo o direito de mobilidade. Diariamente, mais

de 60 milhões de brasileiros, em especial a parcela mais pobre da população, precisam usar

o transporte público para locomover-se de casa até o local de trabalho ou de estudo [3].

Especificamente, 86% das viagens urbanas em transporte público no Brasil são feitas por

ônibus [17]. Entretanto, a ineficiência, má qualidade e a falta de confiabilidade neste serviço

estão causando a crescente insatisfação dos usuários, que, progressivamente, optam pelo

transporte privado quando possível [30]. Como relatado pela Associação Nacional das Em-

presas de Transportes Urbanos (NTU), a quantidade de passageiros transportados por ônibus

no Brasil caiu cerca de 40% nos últimos 30 anos [41]. Enquanto isso, o aumento no uso dos

transportes privados, além da geração de perdas financeiras para as empresas de transporte

público, prejudica a mobilidade urbana, contribuindo para o aumento de congestionamentos,

poluição e acidentes [17; 26].

Essa ineficiência no sistema de transporte público é decorrente da falta de um planeja-

mento eficaz de mobilidade urbana que acompanhe o desenfreado crescimento populacional

nas cidades desde o último século. Esse planejamento deve visar ainda o fornecimento de

um serviço de qualidade e com baixo custo para os passageiros. Atualmente, as insatisfa-

ções mais relatadas por esses usuários concentram-se em tarifas elevadas, trânsito caótico,

deslocamento entre casa e trabalho muito demorado e transportes coletivos lotados [50].

Um dos problemas relacionados ao transporte público é o aglomerado de ônibus (em

inglês, Bus Bunching - BB), um evento que consiste de dois ou mais ônibus executando

1
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a mesma rota juntos, ou seja, separados por um headway muito pequeno. Headway é a

diferença entre o tempo de chegada de dois ônibus da mesma rota na mesma parada de

ônibus [36]. Para exemplificar, na Figura 1.1 são exibidos três ônibus da rota 232 às 06:32

am em Curitiba - Paraná. Embora os ônibus A e B estejam a aproximadamente 800 m de

distância um do outro, considerando que headway = 1 (minuto), eles estão aglomerados,

pois ambos chegam à mesma parada de ônibus p (situada logo à frente do ônibus A) com

menos de um minuto de diferença. Por outro lado, os ônibus B e C não estão aglomerados

porque chegam na parada p com cerca de 20 minutos de diferença, headway = 20.

Figura 1.1: Exemplo ilustrativo da ocorrência de aglomerados de ônibus envolvendo os ôni-

bus A e B, na cidade de Curitiba, em 27/05/2019. Mapa de fundo recuperado do Google

Maps.

A ocorrência dos aglomerados compromete a qualidade do serviço de ônibus, porque os

ônibus envolvidos descumprem seus horários programados. Assim, esse evento é conside-

rado uma das causas de insatisfação dos passageiros, como o aumento do tempo de espera e

da viagem, além do desconforto na viagem devido à superlotação. Uma análise na cidade de

Curitiba mostrou que, em média, os aglomerados ocorreram em 4% das viagens diárias em

maio de 2019, atingindo até 11% nas viagens em 21/05/2019, por exemplo.
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1.1 Motivação

Para mitigar os problemas relacionados à qualidade do serviço de ônibus, uma previsão efe-

tiva da ocorrência dos aglomerados de ônibus em tempo real e a determinação de seus fa-

tores de influência podem facilitar a tomada de decisão dos agentes de trânsito e minimizar

a ocorrência desse evento. No entanto, prever este evento é considerado um desafio devido

ao acontecimento de eventos estocásticos no trânsito (por exemplo, acidentes e condições

climáticas podem influenciar a ocorrência dos aglomerados [59]). Além disso, espera-se que

um modelo de previsão útil tenha um horizonte de previsão suficientemente longo, ou seja,

preveja o evento algumas paradas antes de sua ocorrência, a fim de permitir a implementação

de ações preventivas pelos operadores de trânsito [52].

Dessa forma, foi identificada como possibilidade de pesquisa científica a proposição de

uma abordagem para predição de aglomerados de ônibus que considere múltiplas fontes de

dados e modelos de aprendizagem de máquina (AM). Tal abordagem deve: i) maximizar a

eficácia e o horizonte de predição e ii) minimizar o tempo de execução das predições.

1.2 Relevância

Alguns modelos de predição de aglomerados de ônibus já foram desenvolvidos devido à

crescente necessidade de informações de transporte público em tempo real. Por exemplo, os

trabalhos [36; 2; 59; 52] propõem modelos de predição de aglomerados de ônibus aplicando

técnicas diferentes e horizontes de predição variados (de duas a 15 paradas à frente). Além

disso, esses trabalhos empregam modelos de AM e usam não apenas dados dos ônibus - GPS

(Global Positioning System), mas também dados de cartões de passagens - AFC (Automated

Fare Collection) e dados programados - GTFS (General Transit Feed Specification).

A principal desvantagem desses trabalhos é considerar suposições distantes da realidade,

o que dificulta a aplicação dos modelos em cidades onde as seguintes suposições não são

satisfeitas e os dados são privados e não são disponibilizados. A primeira delas é considerar

que um ônibus da mesma rota nunca ultrapassa o outro, mas em um cenário real, devido à

incerteza do tráfego, os ônibus podem ultrapassar os outros [49], uma vez permitido pela

empresa de transporte.
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A segunda suposição é o uso de fontes de dados de alta frequência (por exemplo, GPS)

para obter uma boa eficácia. Na prática, a frota de ônibus de algumas cidades está equipada

com tecnologias de baixa frequência (envio de dados em um intervalo de 30 a 60 segundos)

para reduzir o custo de armazenamento e transmissão de dados [48], o que torna a predição

dos aglomerados de ônibus com esses dados esparsos mais desafiadora.

A terceira suposição é o uso de dados privados, como dados de AFC. Em geral, es-

ses dados não estão disponíveis ao público [7] porque contêm informações de receita bruta

da empresa e informações pessoais de passageiros, como rotas percorridas. Isso restringe

a aplicação do modelo de predição a cidades onde as empresas apresentam resistência no

fornecimento desses dados.

Por fim, alguns modelos [36; 52] apresentam resultados de baixa precisão, ou seja, um

número significativo de predições incorretas dos aglomerados de ônibus, que prejudicam a

confiabilidade do modelo para os usuários da informação, como os agentes de trânsito.

Sendo assim, é necessário um modelo geral e eficaz de predição de aglomerados de

ônibus que i) considere como entrada diferentes fontes de dados normalmente disponíveis

na maioria das cidades; ii) seja capaz de prever os aglomerados n paradas antes de sua

ocorrência; iii) apresente boa precisão, ou seja, minimize alertas falsos da ocorrência dos

aglomerados de ônibus; e iv) considere dados em tempo real para atualizar continuamente o

modelo.

1.3 Objetivos

Para motivar a elaboração desta pesquisa, a seguinte hipótese geral foi considerada: a utili-

zação de múltiplas fontes de dados aplicadas a modelos de AM melhoram a eficácia da pre-

dição de aglomerados de ônibus, mantendo a eficiência, em termos de predições em tempo

real e horizonte de predição.

Com base nisso, o objetivo geral deste trabalho é contribuir com a confiabilidade dos

sistemas de transporte público, por meio da melhoria dos modelos preditivos da ocorrência

de aglomerados de ônibus em relação à eficácia, sem prejudicar o horizonte e o tempo de

predição.

Visando alcançar este objetivo geral, os seguintes objetivos específicos são definidos:



1.4 Contribuições 5

• Melhorar a eficácia da predição de aglomerado de ônibus por meio da utilização de

modelos de AM;

• Descrever o processo de atualização do modelo para considerar a predição de múltiplos

passos;

• Combinar abordagens da literatura para integrar as fontes de dados a serem utilizadas

no modelo proposto;

• Avaliar a influência da utilização de múltiplas fontes de dados no modelo proposto

para predizer os aglomerados;

• Aplicar a aprendizagem incremental ao modelo proposto;

• Investigar a ocorrência de padrões nos dados históricos;

• Comparar a eficácia do modelo proposto com a eficácia de outras abordagens de pre-

dição de aglomerados de ônibus da literatura.

1.4 Contribuições

Neste trabalho, é apresentado um modelo para predição de aglomerados de ônibus, com-

posto por um conjunto de árvores de decisão para prever os aglomerados para as próximas

n paradas de ônibus (predição de múltiplos passos). Particularmente, foram combinados os

modelos-base Random Forest (RF), XGBoost e CatBoost em um único modelo (ensemble)

para realizar as predições com maior eficácia.

Para melhorar a eficácia do modelo, foram utilizadas como entrada diferentes fontes de

dados: GPS, GTFS, dados de clima e de situação do trânsito. Até a elaboração desta solução,

não foram encontrados trabalhos relacionados que usam dados de clima e de trânsito com

abordagens de AM para esse contexto. Devido à influência dessas duas fontes de dados nos

serviços de trânsito [25; 14; 19], presume-se que elas ajudarão a antecipar a predição dos

aglomerados.

Assim, as principais contribuições deste trabalho são:
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• Um modelo de predição de aglomerados de ônibus, composto por modelos baseados

em árvore de decisão e combinados em uma abordagem ensemble de votação, consi-

derando quatro fontes de dados diferentes como entrada;

• Um fluxo de execução empregado para integração das fontes de dados utilizadas;

• Uma avaliação abrangente do modelo preditivo proposto, considerando diferentes ce-

nários; e

• A descoberta de padrões de influência, como o aumento da ocorrência de aglomerados

de ônibus em dias e horários específicos da semana.

A avaliação do modelo preditivo proposto considera os seguintes aspectos: i) uso de

diferentes modelos, como modelos baseados em árvores de decisão e regressão; ii) combi-

nação de diferentes técnicas de ensemble, como boosting e stacking; iii) presença de dados

desbalanceados; e iv) uso de uma técnica de aprendizagem incremental.

Esta pesquisa faz parte do projeto “Construção de uma Infraestrutura de Dados de Mobi-

lidade Urbana”, associado ao INES (Instituto Nacional de Ciência e Tecnologia para Enge-

nharia de Software). Até o presente momento, os seguintes indicadores de pesquisa prelimi-

nares foram obtidos:

• Apresentação desta pesquisa no Workshop de Teses e Dissertações do XXXIV Simpó-

sio Brasileiro de Banco de Dados (2019);

• Apresentação de uma ferramenta de monitoramento e detecção de aglomerados de

ônibus em tempo real na Sessão de Ferramentas e Aplicações do XXXIV Simpósio

Brasileiro de Banco de Dados (2019);

• Submissão de artigo intitulado “A Decision Tree Ensemble Model for Predicting Bus

Bunching” ao The Computer Journal (2020).

1.5 Organização do Trabalho

A estrutura deste documento está organizada como segue. No Capítulo 2, é apresentada a

fundamentação teórica necessária para compreender o conteúdo do trabalho, como os con-

ceitos relacionados às fontes de dados de transporte público e os conceitos de aprendizagem
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de máquina. No Capítulo 3, são apresentados os trabalhos relacionados à esta pesquisa. No

Capítulo 4, é apresentada a formalização do problema e a solução proposta de predição de

aglomerados de ônibus, incluindo o uso da técnica de aprendizagem incremental e o fluxo de

execução de predição para múltiplas paradas. No Capítulo 5, é apresentada a avaliação expe-

rimental do modelo proposto nesta pesquisa, seguida da discussão dos resultados. Por fim,

no Capítulo 6, são apresentadas as conclusões da pesquisa e as perspectivas para trabalhos

futuros.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta os conceitos necessários para a compreensão do trabalho. Na Seção

2.1, é fornecida uma descrição das fontes de dados relacionadas ao transporte público e

utilizadas neste trabalho. Na Seção 2.2, são apresentados os conceitos fundamentais sobre

modelos de aprendizagem de máquina e algumas técnicas associadas. Na Seção 2.3, são

apresentadas as considerações finais do capítulo.

2.1 Dados Relacionados ao Transporte Público

Combinação, conexão e integração de sistemas e infraestruturas são fundamentais para uma

cidade ser inteligente [39]. Com base nisso, serão apresentadas, nesta seção, quatro tipos de

fontes de dados comumente disponíveis no contexto das cidades inteligentes, especialmente

de transporte público, voltadas para o desenvolvimento da mobilidade urbana: (i) geolocali-

zação dos ônibus; (ii) rotas e horários programados para operação dos ônibus; (iii) situação

do trânsito; e (iv) situação climática. A seguir, são apresentados os principais atributos,

exemplos de dados e outras características de cada fonte.

2.1.1 Geolocalização dos Ônibus

Esta fonte de dados contém a geolocalização de cada ônibus na cidade. Os sistemas de loca-

lização automática de veículos (Automatic Vehicle Location - AVL) rastreiam a posição dos

veículos geralmente usando o Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning Sys-

8
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tem - GPS). Os dispositivos GPS nos ônibus enviam continuamente os dados de cada veículo

para um servidor, permitindo construir uma visualização em tempo real da movimentação

dos ônibus, além de criar um registro histórico das trajetórias percorridas. Cada dado envi-

ado contém, geralmente, informações sobre a rota r do ônibus, a identificação do veículo d,

a latitude lat, a longitude lon e o horário de envio t do dado de cada ônibus para o servidor.

Uma amostra desses dados no formato JSON pode ser vista na Figura 2.1. A frequência

de envio de cada dado de GPS geralmente é de 30 a 60 segundos [48]. Em geral, os dados

de GPS são disponibilizados pelas empresas de ônibus por meio de uma API (Application

Programming Interface).

Figura 2.1: Amostra dos dados dos ônibus da cidade de Curitiba utilizando o JSON Editor

Online, ferramenta para visualização de arquivos JSON.

2.1.2 Rotas e Horários Programados

Esta fonte de dados representa as informações de trânsito programadas para serem executa-

das pelo transporte público. Um padrão comumente adotado para a descrição dessas infor-

mações, como rotas e horários programados, é a Especificação Geral do Feed de Trânsito1

(General Transit Feed Specification - GTFS), que define um formato para os arquivos a se-

rem fornecidos por um operador de ônibus ou autoridade de trânsito da cidade.

1https://developers.google.com/transit/gtfs
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O GTFS é composto por uma série de arquivos (Figura 2.2), em que cada um repre-

senta um aspecto específico das informações de trânsito relacionadas ao transporte público,

a exemplo do ônibus: rotas, paradas, viagens, horários de chegada nas paradas, entre outros

dados programados.

Figura 2.2: Diagrama representando os arquivos do GTFS e suas relações.

São utilizados neste trabalho os seguintes arquivos do padrão GTFS: rotas (routes), vi-

agens (trips), horários nas paradas (stop_times), paradas de ônibus (stops), caminho prede-

finido (shapes) e calendário (calendar). Exemplos do conteúdo destes arquivos podem ser

vistos no Apêndice A.

O arquivo de rotas representa as informações relacionadas às rotas a serem seguidas pelos

veículos, como nome da rota e descrição. O arquivo de viagens representa as informações

referentes à variação do serviço sobre a rota programada, contendo um identificador, nome,

direção e identificador dos outros arquivos. O arquivo de horários nas paradas representa

os horários em que, durante uma viagem, o ônibus é esperado estar nas paradas definidas.

O arquivo de paradas representa as informações relacionadas às paradas de ônibus, como
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código da parada, nome e geolocalização da mesma.

Além disso, o arquivo shapes representa a geolocalização detalhada das viagens pro-

gramadas, contendo um identificador e um conjunto de coordenadas geográficas (latitudes

e longitudes), também chamadas de pontos. Cada ponto contém também a informação da

sequência, contada a partir do ponto inicial da viagem, e da distância (em metros, em geral)

até o ponto inicial. Por fim, o arquivo de calendário define os períodos de funcionalidade dos

serviços descritos nos arquivos, como dia da semana e datas.

2.1.3 Situação do Trânsito

Essa fonte de dados contém informações relacionadas à situação do trânsito nas ruas, como

ocorrências de acidentes, congestionamentos e vias fechadas. Uma amostra dos dados pode

ser vista na Figura 2.3. Essas informações geralmente são coletados por aplicativos de crowd-

sourcing, como Google Maps2 (Figura 2.4) e Waze3 (Figura 2.5), onde as informações são

inseridas pelos usuários.

Figura 2.3: Amostra dos dados de trânsito da cidade de Curitiba.

No mapa do Google Maps, exibido na Figura 2.4, as cores representam o nível do tráfego,

sendo verde representando o tráfego normal e sem atrasos, laranja representando quantidade

média de tráfego e vermelho representando atrasos no tráfego. Quanto mais escuro o verme-

lho, mais lenta a velocidade do tráfego na via. Os símbolos representam incidentes, como

2https://www.google.com/maps/
3https://www.waze.com/pt-BR/livemap
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batidas, construções e vias fechadas [23].

Figura 2.4: Mapa interativo da cidade de Curitiba com informações do trânsito na aplicação

Google Maps. Dia 15 de julho de 2020.

No mapa do Waze, exibido na Figura 2.5, a cor vermelha representa o nível do tráfego:

quanto mais escuro, mais lenta a velocidade do tráfego na via. Os símbolos representam

incidentes, como batidas, construções, postos policiais, buracos e vias fechadas [55].

2.1.4 Situação Climática

De acordo com alguns estudos [25; 54; 20], as condições climáticas adversas influenciam

diretamente na qualidade do funcionamento do transporte público. Dessa forma, a fonte

de dados sobre situação climática a ser descrita a seguir diz respeito ao clima da cidade,

especificamente à precipitação pluviométrica.

Estes dados climáticos são disponibilizados por centros de monitoramento das estações

pluviométricas automáticas distribuídas pelos bairros da cidade. Nas cidades brasileiras, por

exemplo, essas estações estão espalhadas em regiões em situação de risco no que se refere

a ocorrência de desastres naturais. Tais dados podem ser coletados dos centros de monito-
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Figura 2.5: Mapa interativo da cidade de Curitiba com informações do trânsito na aplicação

Waze. Dia 15 de julho de 2020.

ramento como a CEMADEN4 (Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres

Naturais). Uma amostra dos dados pode ser vista na Figura 2.6.

2.2 Conceitos de Aprendizagem de Máquina

Esta seção apresenta conceitos relacionados ao Aprendizado de Máquina, como a definição

dos modelos, técnicas para combiná-los (ensemble), predição de múltiplos passos a frente e

aprendizagem incremental.

2.2.1 Definição de Aprendizagem de Máquina

Os modelos de AM - um subgrupo da área de Inteligência Artificial - são definidos como um

processo automatizado que extrai padrões de dados, isto é, captura a relação entre variáveis

descritivas e uma variável alvo [27]. Esses modelos basicamente usam fórmulas matemáticas

para aprender uma função ideal f : X → Y , com X ⊂ R
n e Y ⊂ R, que melhor representa

4http://www.cemaden.gov.br/mapainterativo/
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Figura 2.6: Amostra dos dados pluviométricos da cidade de Curitiba.

o problema. Neste contexto, o conjunto X representa as variáveis de entrada5 (por exemplo,

a localização do ônibus) e o conjunto Y se refere ao valor a ser previsto (por exemplo, “os

ônibus vão aglomerar” ou “os ônibus não vão aglomerar”).

O objetivo dos modelos de AM é estimar uma função g : X → Y | g ≈ f , a partir de múl-

tiplas iterações sobre um conjunto de dados de treinamento D = {(x1, y1), .., (x|D|, y|D|)},

extraídos de uma base de dados. Esta base geralmente é dividida em duas: treino e teste. Os

dados de treino são utilizados para gerar o modelo preditivo e os dados de teste são utilizados

para validar este modelo gerado. Nesse caso, o processo chama-se aprendizado supervisio-

nado, pois, como cada instância de dados possui o seu valor real yi, a cada iteração sobre os

dados de treino, o erro do modelo gerado é calculado até atingir a convergência.

Em geral, essa função estimada g é chamada de modelo. Existem algumas variações de

modelos (por exemplo, árvore de decisão e multilayer perceptron) que podem ser combina-

das para serem usadas em diferentes cenários, dependendo do problema.

2.2.2 Abordagem Ensemble

Em AM, um ensemble representa um conjunto de modelos, chamados aprendizes/modelos-

base (base learners), construídos para obter melhores resultados pela combinação das predi-

ções desses modelos. Os modelos-base podem empregar estruturas diferentes, ser treinados

com diferentes subamostras de dados e combinados de maneiras diferentes. O resultado
5As variáveis de entrada precisam ser convertidas para valores numéricos.
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do ensemble é a combinação, geralmente média e moda, das predições fornecidas pelos

modelos-base.

Em geral, os modelos-base comumente utilizados são classificados como weak learners,

ou seja, modelos com esquemas de aprendizado simples [56]. O oposto são strong lear-

ners, ou seja, modelos mais robustos, criados para alcançar alta eficácia nos dados de teste.

Exemplos de técnicas de ensemble são mostrados a seguir:

• Votação: representa diversos modelos-base (geralmente de tipos diferentes) combina-

dos usando alguma função estatística, como média, mediana e ponderação das predi-

ções (Figura 2.7);

Figura 2.7: Exemplo de ensemble com abordagem de votação.

• Bootstrap aggregation (Bagging): refere-se a diversos modelos-base (normalmente do

mesmo tipo) treinados em paralelo e utilizando diferentes subconjuntos de dados, es-

colhidos aleatoriamente com reposição (amostragem bootstrap). Esta técnica é exem-

plificada na Figura 2.8;

Figura 2.8: Exemplo de ensemble com abordagem bagging.

• Boosting: corresponde a diversos modelos-base combinados sequencialmente, onde

cada modelo tem como entrada as predições do modelo anterior, ponderando mais
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os dados que foram classificados erroneamente pelos modelos anteriores. Em outras

palavras, os modelos-base são treinados em sequência em uma versão ponderada dos

dados (Figura 2.9);

Figura 2.9: Exemplo de ensemble com abordagem boosting.

• Stacking: representa uma sequência de modelos-base, onde cada modelo é treinado

usando as saídas do modelo anterior como variáveis de entrada, sendo o último a

calcular a predição final chamado de meta learner. Nesse caso, diferentes tipos de

modelos-base geralmente são utilizados (Figura 2.10).

Figura 2.10: Exemplo de ensemble com abordagem stacking.

2.2.3 Exemplos de Modelos

Neste trabalho, são utilizados ensembles baseados em modelos de árvore de decisão, que são

basicamente um conjunto de regras do tipo if e else para cada variável. Cada nó na árvore

representa uma variável e suas ramificações representam os valores possíveis. Os nós das

folhas das árvores representam o valor da predição. O modelo de árvore de decisão é espe-

cialmente atrativo pela rápida convergência (tempo de treinamento) e pela simplicidade na
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interpretação da arquitetura e dos resultados. Entretanto, esses modelos apresentam limita-

ção ao lidar com problemas complexos. Desde suas aplicações iniciais ([45], [8]), muitas

adaptações surgiram dos modelos de árvore de decisão:

• Random Forest (RF): define um conjunto de árvores de decisão em que cada modelo-

base (árvore) é treinado com um subconjunto selecionado aleatoriamente do conjunto

das variáveis e dos dados de treinamento. O objetivo é reduzir a variância do modelo,

isto é, o overfitting. Com isso, há um aumento no viés (complexidade do modelo) e al-

guma perda de interpretabilidade dos resultados, porém aumentando a eficácia final do

modelo em relação à uma árvore de decisão individual. Árvores treinadas em diferen-

tes subconjuntos de dados generalizam sua classificação de maneiras complementares,

e sua classificação combinada pode ser monotonicamente aprimorada [24]. A saída fi-

nal do RF é a saída mais recorrente entre os modelos-base (no caso da classificação) ou

a média das predições de todas os modelos-base (no caso da regressão), como exibido

na Figura 2.11;

Figura 2.11: Exemplo de modelo Random Forest. Fonte:

https://github.com/hvantil/RandomForestTutorial/blob/master/RandomForestTutorial.ipynb

• Extreme Gradient Boosting (XGBoost): é uma adaptação do algoritmo Gradient Bo-

osting [21], desenvolvido para ser escalonável e rápido, lidando com dados esparsos

[12]. Gradient Boosting constrói modelos aditivos - um conjunto de árvores, ajustando

sequencialmente um weak learner aos atuais “pseudo”-residuais da árvore anterior por
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meio dos mínimos quadrados a cada iteração (Figura 2.12). Os pseudo-residuais são o

gradiente da função de perda que está sendo minimizada, com relação aos valores da

árvore a cada dado de treinamento avaliado no passo atual. Especificamente, a cada

iteração, uma subamostra dos dados de treinamento é coletada aleatoriamente (sem re-

posição) do conjunto completo de dados de treinamento para ajustar a árvore e calcular

a atualização do modelo para a iteração atual [21].

Figura 2.12: Funcionamento de modelo Gradient Boosting. Fonte: Adap-

tação de https://datascience.eu/pt/aprendizado-de-maquina/gradient-boosting-o-que-voce-

precisa-de-saber/

• Categorical Boosting (CatBoost): é outra adaptação do algoritmo Gradient Boosting,

com suporte a variáveis categóricas, lidando com elas durante o treinamento e redu-

zindo o tempo de pré-processamento para esta tarefa de conversão das variáveis. Outra

característica do algoritmo é a utilização de um novo esquema para calcular os valo-

res das folhas ao selecionar a estrutura da árvore, o que ajuda a reduzir o overfitting

(modelo excessivamente ajustado) [16]. As mesmas variáveis são usadas para fazer

divisões à esquerda e à direita para cada nível da árvore, impulsionando o crescimento

de uma árvore balanceada e simétrica, como o exemplo da Figura 2.13.
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Figura 2.13: Exemplo de árvore de decisão simétrica. Fonte:

https://catboost.ai/news/catboost-enables-fast-gradient-boosting-on-decision-trees-using-

gpus

2.2.4 Predição de Múltiplos Passos

A predição de múltiplos passos a frente, ou o horizonte de predição, define quanto tempo

antes da ocorrência de um evento, é possível prevê-lo [1; 13]. Normalmente, os modelos

de AM apresentam a predição de um resultado da observação no próximo passo (tempo,

por exemplo). Predizer o valor de venda de uma casa, o risco de um cliente tornar-se ina-

dimplente e a ocorrência de acidentes na via são exemplos de problemas de predição de um

passo.

A predição múltiplos passos a frente refere-se a necessidade de obter não somente o valor

de uma predição, mas múltiplas predições para os passos seguintes. Por exemplo, predizer o

valor de venda de uma casa para os próximos três meses, o risco de um cliente torna-se ina-

dimplente nos próximos dois anos e a ocorrência de acidentes nas próximas ruas apresentam

como horizonte de predição os três meses, dois anos e as próximas ruas, respectivamente.

Para realizar a predição de múltiplos passos, é necessário atualizar o modelo e/ou os

dados de treinamento para considerar o horizonte de predição desejado. Para isto, diversas

técnicas podem ser aplicadas [9], como: utilizar um modelo individual para cada passo dese-
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jado; aplicar um modelo recursivo que considera como entrada as predições dos passos an-

teriores; utilizar modelos para séries temporais, como o LSTM (Long Short-Term Memory);

ou aplicar um modelo que produz múltiplas saídas simultaneamente.

2.2.5 Aprendizagem Incremental

Os modelos de AM são utilizados para obter informações relevantes dos dados coletados

e/ou prever algum evento. No entanto, os modelos clássicos de aprendizagem de máquina

treinados em lote, nos quais todos os dados são acessados simultaneamente, não integram

continuamente novas informações a modelos já construídos, mas reconstroem regularmente

novos modelos a partir do zero. Isso não apenas consome muito tempo, mas também leva a

modelos potencialmente desatualizados [33].

Ao lidar com problemas dinâmicos no mundo real, o modelo gerado se torna obsoleto ra-

pidamente. Neste contexto, técnicas de aprendizagem incremental podem ser aplicadas para

incluir continuamente novos dados no modelo proposto que, como o nome sugere, atualiza

o modelo de acordo com os novos dados recebidos.

Conforme declarado em [33], um algoritmo de aprendizagem incremental gera, em

um determinado fluxo de dados de treinamento s1, s2, ..., st, uma sequência de modelos

h1, h2, ..., ht. Nesse caso, si é rotulado como dado de treinamento si = (xi, yi) ∈ R
n×{0, 1}

e hi : X → Y | |X| ≤ p, i > 1 é uma função dependendo exclusivamente de hi−1 e das

p recentes instâncias de dados de treinamento si−(p+1), ..., si. Esta técnica de aprendizagem

incremental foi aplicada ao modelo proposto e será destacada no Capítulo 4.

2.3 Considerações Finais

Neste capítulo, foram apresentados os principais conceitos relacionados às fontes de dados

de transporte público e às técnicas de AM. Foram descritos conceitos das fontes de GPS,

GTFS, clima e situação do trânsito, assim como exibidos exemplos dos dados. Em relação

à AM, foram apresentados a definição de modelo, aprendizado supervisionado, técnicas de

ensemble, exemplos de modelos de árvore de decisão, predição múltiplas paradas e aprendi-

zagem incremental.
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No capítulo seguinte, serão apresentados os trabalhos relacionados à predição de aglo-

merados de ônibus, com destaque para suas vantagens e limitações.



Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capítulo, é apresentada a metodologia empregada para pesquisar os trabalhos que abor-

dam o problema de aglomerado de ônibus (Seção 3.1). Em seguida, na Seção 3.2, são discu-

tidos e comparados os trabalhos relacionados à predição destes aglomerados, além de exibir

suas principais características. Por fim, na Seção 3.3, são discutidas as considerações finais

deste capítulo

3.1 Metodologia

Os trabalhos selecionados nesta pesquisa foram encontrados a partir da realização de consul-

tas ad-hoc (isto é, variando as chaves de busca) aos sites de pesquisa IEEE Xplore Digital Li-

brary1, ACM Digital Library2 e Google Scholar3, consistindo de trabalhos publicados desde

2009. As principais palavras-chave consideradas foram “aglomerado de ônibus”, “predição”,

“ônibus” , “trânsito” e “tráfego”, em português, e “bus bunching”, “prediction”, “bus”, “traf-

fic”, “transit”, em inglês. As palavras-chave foram verificadas tanto no título dos trabalhos

como no conteúdo dos trabalhos.

Os artigos que continham as palavras chaves foram selecionados para leitura, enquanto

os demais foram descartados. Além disso, com base nas referências apresentadas nas pu-

blicações encontradas, foram selecionados outros trabalhos adicionais para compor a pes-

quisa (técnica conhecida como snowball sampling ou amostragem de bola de neve [43;

1https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
2https://dl.acm.org/
3https://scholar.google.com/

22
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18]). Aproximadamente 25 trabalhos específicos sobre aglomerados de ônibus foram es-

tudados, considerando os relacionados à análise, detecção e predição deste tipo de evento.

Após análise exploratória destes, onze trabalhos sobre predição do aglomerados de ônibus

foram filtrados e apresentados a seguir.

3.2 Predição de Aglomerados de Ônibus

Desde meados do século passado, o problema dos aglomerados de ônibus tem sido estudado

por pesquisadores e especialistas em transporte, quando os autores de [40], usando um mo-

delo matemático simplificado, provaram a instabilidade de uma rota de ônibus, ou seja, a

tendência dos ônibus aglomerarem. Desde então, surgiram vários trabalhos relacionados a

esse problema, alguns dos quais se concentram na determinação das características espaço-

temporais e causas dos aglomerados, enquanto outros focam na predição destes eventos.

Os autores em [46] analisaram dados de GPS e concluíram que o desvio do horário pro-

gramado é o fator mais influente para a ocorrência de aglomerados de ônibus. Por sua vez,

os autores em [4], usando dados de GPS e AFC, identificaram que fatores como rotas de alta

frequência (ou seja, rotas atendidas por muitos ônibus), alta demanda de passageiros, alta

variabilidade de demanda e pontos de ônibus colocados no final do rota contribuem para au-

mentar a ocorrência dos aglomerados. Esses são alguns exemplos de trabalhos relacionados

à análise dos eventos de aglomerados de ônibus.

Outros trabalhos, por sua vez, se concentram na predição dos aglomerados de ônibus,

foco desta pesquisa. Em [38], um modelo de predição de aglomerados de ônibus é apresen-

tado, com base nas predições do horário de chegada nas paradas, usando dados de GTFS,

além de dados em tempo real e históricos do GPS. Os experimentos foram conduzidos nos

dados resultantes da aplicação do modelo em todos os ônibus de quatro rotas da cidade de

Miami, durante oito dias. A eficácia, baseada no RMSE e na acurácia, foi avaliada com ho-

rizonte de predição entre 10 e 60 minutos. A desvantagem deste modelo é que o resultado da

precisão depende da alta frequência de envio do GPS, ou seja, quando o intervalo de envio

de um dado de geolocalização para outro é de até 20 segundos. Na prática, nem todas as

empresas de transporte possuem dispositivos GPS modernos de alta frequência.

Como mostrado em [37], os autores apresentaram um modelo de predição de aglome-
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rados de ônibus em tempo real, utilizando a predição do headway. Em [36], os autores

complementaram este modelo com a sugestão de ações corretivas a serem tomadas para

mitigar o problema dos aglomerados após a predição já realizada. Para atualizar constan-

temente o modelo, os autores aplicam aprendizagem incremental reutilizando os resíduos

de cada predição (diferença entre o valor predito e o rótulo) para melhorar as predições

posteriores. Assim que cada headway real se torna disponível, as predições das paradas se-

guintes são atualizadas considerando uma porcentagem dos últimos resíduos. Usando dados

de GPS e GTFS aplicados aos modelos de Regressão Linear (RLi) e Rede Neural Artificial

(RNA), os resultados atingiram uma precisão de 54%. Isso significa que muitos dos eventos

classificados como aglomerados de ônibus foram, na verdade, resultados falso-positivos. O

desempenho do modelo foi avaliado usando dados coletados de 18 rotas de ônibus da cidade

de Porto, Portugal, durante o período de um ano.

No trabalho de [2], resultado da dissertação de [1], os autores propõem um modelo pre-

ditivo de aglomerados de ônibus, usando predição de headway em tempo real, e sugerem

ações de controle para evitar desvio excessivo do headway programado. Os autores ava-

liaram quatro modelos de AM com dados de GPS e GTFS: RNA, RLi, Regressão Kernel

(RK) e modelo Autoregressivo (AR). O desempenho foi avaliado usando dados coletados

no período de um mês de uma rota de ônibus da cidade de Dublin, e também de uma rota

artificial. A eficácia foi avaliada no horizonte de predição de até 10 minutos. Os modelos

apresentaram desempenho semelhante: valor de RMSE (Root Mean Square Error) entre um

e dois minutos. Esse resultado é alcançado usando algumas premissas distantes do que é

observado na prática, como a capacidade ilimitada de passageiros no ônibus e o fato de um

ônibus da mesma rota nunca ultrapassar o outro.

Modelos de regressão, chamados LS-SVM (Least-squares Support Vector Machine) e

RVM (Relevance Vector Machine), foram propostos pelos autores em [58] e [59], res-

pectivamente, para realizar predições de headway usando dados de AFC. O desempenho

dos modelos foi avaliado em um conjunto de paradas de ônibus de duas rotas da ci-

dade de Pequim, sendo estes dados coletados no período de quatro meses. A eficácia

foi avaliada no horizonte de predição de até 5 paradas. Os dados que foram emprega-

dos são mais esparsos que os dados de geolocalização. Como os sistemas AFC coletam

dados de embarque e, algumas vezes, desembarque de passageiros em cada veículo [7;
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59], esses dados só existem nos pontos de ônibus onde os passageiros embarcam/desem-

barcam, embora saiba-se que nem sempre há passageiros embarcando/desembarcando em

todas as paradas de ônibus. Além disso, os dados de AFC geralmente são privados e dificil-

mente disponibilizados pelas empresas, pois permitem obter informações sobre as receitas

da empresas de ônibus e as rotas de passageiros [60; 53].

Em 2018, os autores em [11] patentearam um método que possui duas partes: a primeira

faz diversas predições sobre as rotas (onde o ônibus estará, possivelmente), onde o ônibus é

provável de aglomerar, a demanda de passageiros e o tempo das trajetórias; a segunda parte

recomenda diversas ações preventivas para impedir os aglomerados de ônibus. A desvan-

tagem do trabalho é que não há qualquer descrição do componente de predição e da sua

eficácia.

Em [57], os autores também utilizam dados AFC e variações do modelo SVM para pre-

dizer os aglomerados, a partir da predição do headway nas paradas de ônibus. Em resumo,

o processo preditivo é dividido em três etapas: primeiro, os fatores que influenciam na ir-

regularidade do headway são definidos com base nos dados históricos do AFC; segundo,

modelos SVM e LS-SVM são usados para predizer os headways para a próxima parada de

ônibus; e, por último, a correlação entre headway e os aglomerados é definida para detectar

a ocorrência dos mesmos. O desempenho dos modelos foi avaliado em um conjunto de pa-

radas de ônibus de uma rota da cidade de Changzhou, coletados no período de dois meses.

Como destacado pelos autores, a desvantagem dos modelos aplicados é o custo elevado de

processamento dos dados, sendo inviável para aplicação em grandes quantidades de dados

de treinamento.

Por fim, no trabalho de [52], resultado da tese de [51], os autores exploram uma metodo-

logia preditiva probabilística para prever se um ônibus irá ou não aglomerar em uma parada

a seguir. Eles usam um modelo de Regressão Logística (RLo) baseado em registros de GPS

de ônibus com pelo menos k paradas à frente e analisam o trade-off entre “sensibilidade”

e “especificidade”. Os resultados indicaram uma sensibilidade de até 80%, que é a propor-

ção de eventos de aglomerados de ônibus corretamente identificados, ao custo da perda da

especificidade, que é a proporção de predições corretas de não aglomerados em relação a to-

dos os eventos. Da mesma forma que em [36], a consequência de resultados falso-positivos

é a perda da confiabilidade dos resultados do modelo e o tempo investido dos agentes de
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trânsito ao executar ações preventivas desnecessárias a partir destas predições. O desempe-

nho do modelo foi avaliado usando duas semanas de dados coletados de uma rota de ônibus

da cidade de Kyoto, cuja técnica de balanceamento undersampling foi aplicada para evitar

enviesamento do modelo. A eficácia foi avaliada no horizonte de predição de até 15 paradas.

Na Tabela 3.1, é apresentado um resumo dos trabalhos relacionados descritos anterior-

mente. Cada autor usa diferentes modelos de AM para predizer aglomerados de ônibus e

a maioria deles usa as mesmas fontes de dados para a entrada do modelo: GPS e GTFS.

Somente os autores [36] aplicam a técnica de aprendizagem incremental para atualizar con-

tinuamente o modelo. Além disso, a aplicação de diferentes medidas de eficácia dificulta a

comparação de qualidade entre esses modelos.

3.3 Considerações Finais

Neste capítulo, foram apresentados os trabalhos relacionados à predição de aglomerados de

ônibus. Em geral, os trabalhos utilizam modelos de AM e dados de AFC ou GPS e GTFS

para realizar as predições. Além de realizarem os experimentos com dados de diferentes

cidades, os autores também aplicam métricas distintas que dificultam a comparação de efi-

cácia. Além disso, somente um trabalho aplica a técnica de aprendizagem incremental para

atualizar o modelo de predição.

No capítulo seguinte, será apresentada a solução proposta de predição de aglomerados de

ônibus, cujas principais diferenças são o modelo utilizado e as fontes de dados empregadas.
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Tabela 3.1: Resumo dos trabalhos relacionados à predição de aglomerados de ônibus

Artigo
Modelo

Preditivo

Fonte(s)

de Dados

Aprend.

Incremental
Eficácia

Cidades

Analisadas

[38]
Não

informado
GPS, GTFS Não

RMSE = 2-8 min

Acurácia = 68-80%

Miami-Dade

(EUA)

[36] RLi, RNA GPS, GTFS Sim

Acurácia = 98%

Precisão = 54%

Cobertura = 75%

Porto

(Portugal)

[2]
RLi, RK,

RNA, AR
GPS, GTFS Não RMSE = 1-2 min

Dublin

(Irlanda)

[58] LS-SVM AFC Não
MAPE = 1-16%

RMSE = 1-6%

Pequim

(China)

[59] RVM AFC Não
MAPE = 24%

RMSE = 3%

Pequim

(China)

[11]
Não

informado

GPS, GTFS,

AFC
Não

Não

informado

Não

informado

[57] SVM AFC Não

Acurácia = 97-98%

Precisão = 88-100%

Especif. = 98-99%

Changzhou

(China)

[52] RLo GPS Não

Acurácia = 91-96%

Especif. = 90-99%

Sensib. = 34-80%

Kyoto

(Japão)



Capítulo 4

Solução Proposta

Neste capítulo, será apresentada a solução proposta para predição de aglomerados de ôni-

bus em tempo real. Na Seção 4.1, é exibida a formalização do problema de predição de

aglomerados de ônibus. Na Seção 4.2, são apresentados alguns padrões da ocorrência dos

aglomerados de ônibus, identificados nos dados analisados. Na Seção 4.3, é apresentada a

solução proposta com ênfase nas etapas do fluxo de execução e nos passos de cada uma. Em

seguida, na Seção 4.4, é apresentado como a aprendizagem incremental pode ser incorporada

ao modelo proposto para atualizá-lo continuamente. Na Seção 4.5, é descrita a predição para

múltiplas paradas de ônibus consecutivas de uma rota. Por fim, na Seção 4.6 são discutidas

as considerações finais deste capítulo.

4.1 Formalização do Problema de Predição de Aglomera-

dos de Ônibus

Esta seção apresenta a formalização do problema de predição de aglomerados de ônibus.

Neste sentido, sejam Br = {b1, b2, ..., bm} um conjunto de ônibus executando a rota r e

Tbi = {ti,1, ti,2, ..., ti,s} um conjunto de horários, tal que ti,k denota o horário de chegada do

ônibus i na parada k e s denota o número total de paradas de ônibus.

Considerando a parada de ônibus k, o headway atual ha
k entre dois ônibus bi e bi+1,

executando a mesma rota, pode ser definido como: ha
k = |tai+1,k − tai,k| (em minutos). Com

isto, a ocorrência de aglomerado de ônibus envolvendo bi e bi+1 é definida como:

28
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BBk =















1, se ha
k < α

0, c.c.
(4.1)

onde α é um limiar geralmente baseado nos dados programados pelas empresas de ôni-

bus. Neste trabalho, considera-se α = hp

k/4, onde hp

k = |tpi+1,k − tpi,k| é o headway progra-

mado, como proposto em [37]. Dessa forma, o desafio é propor um modelo para predizer

a ocorrência dos aglomerados entre cada par de ônibus da mesma rota, estabelecendo um

relacionamento de entrada-saída:

ˆBBk = f(X) (4.2)

onde X representa o conjunto de variáveis de entrada.

Além disso, é necessário predizer os aglomerados com elevado horizonte de predição

(HP ), ou seja, n paradas de ônibus antes da ocorrência do aglomerado na parada k. Neste

sentido, o objetivo é predizer este evento na parada k − n, com n sendo um limiar definido

pelo usuário (por exemplo, um agente de transporte público ou de trânsito).

Assim, considerando o modelo de predição de aglomerados de ônibus, os objetivos são:

minimizar TP (4.3)

maximizar HP (4.4)

maximizar Fmeasure (4.5)

onde TP é o tempo de predição dos aglomerados e Fmeasure é uma medida de eficácia

para avaliar se o modelo está (ou não) predizendo corretamente. Em geral, quanto maior o

HP , menor serão os resultados de eficácia do modelo, porque é desafiador predizer eventos

estocásticos no trânsito com antecedência [36] [59].
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4.2 Padrões Identificados da Ocorrência dos Aglomerados

de Ônibus

Ao analisar a ocorrência dos aglomerados de ônibus nos dados referentes às duas cidades

consideradas nesta pesquisa, alguns padrões foram identificados através das visualizações a

seguir, como:

• Tendência dos ônibus aglomerarem em horário de pico: 8h e 19h;

• Alta ocorrência de aglomerados no final do dia, às 23h;

• Baixa ocorrência dos aglomerados nas primeiras horas do dia;

• Ocorrência maior dos aglomerados no início da semana;

• Diminuição da ocorrência dos aglomerados nos finais de semana.

Nas Figuras 4.1 e 4.2, são exibidas as proporções da ocorrência de aglomerados de ônibus

nas viagens, por hora, nas cidades de Curitiba e Cidade A, respectivamente. O eixo horizon-

tal representa as horas do dia e o eixo vertical representa as proporções de aglomerados de

ônibus. Nestas duas imagens, observa-se que os pontos máximos das curvas ocorrem em

torno das 8h e 19h, conhecidos como horários de pico no Brasil: início e fim aproximado das

jornadas diárias de estudo e trabalho. Além disso, há diminuição na ocorrência dos aglome-

rados nas primeiras horas do dia, pois não há demanda de passageiros e as frotas de ônibus

ainda estão começando a circular. Por fim, é possível observar um aumento na ocorrência dos

aglomerados no final do dia, às 23h, possivelmente quando os ônibus começam a deslocar-se

para a garagem ao finalizar o expediente.

As proporções da ocorrência de aglomerados de ônibus nas viagens, por dia da semana,

nas cidades de Curitiba e Cidade A são apresentadas nas Figuras 4.3 e 4.4, respectivamente.

O eixo horizontal representa os dias analisados (agrupados por dia da semana) e o eixo verti-

cal representa as proporções de aglomerados de ônibus. Em ambas as figuras, os pontos que

representam a maior ocorrência dos aglomerados indicam os dias relacionados primordial-

mente às segundas e quintas na Cidade A e terças em Curitiba. Os dias com menor frequência

de aglomerados costumam ser nos finais de semana, principalmente aos domingos e sábados,

quando há diminuição na demanda por transporte público.
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Figura 4.1: Proporção da ocorrência de aglomerados de ônibus por hora. Dados de maio de

2019, Curitiba.

Figura 4.2: Proporção da ocorrência de aglomerados de ônibus por hora. Dados de dezembro

de 2018, Cidade A.

Estes resultados indicam padrões para os quais a atenção dos agentes de trânsito pode se

voltar para estudo e planejamento, visando mitigar a ocorrência dos aglomerados de ônibus.
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Figura 4.3: Proporção da ocorrência de aglomerados de ônibus por dia da semana. Dados de

maio de 2019, Curitiba.
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Figura 4.4: Proporção da ocorrência de aglomerados de ônibus por dia da semana. Dados de

dezembro de 2018, Cidade A.

4.3 Modelo para Predição de Aglomerados de Ônibus

Considerando que os eventos no trânsito são estocásticos, ou seja, acontecem de forma alea-

tória, predizer estes eventos, como o aglomerado de ônibus, com antecedência é um desafio.
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Para atenuar a ocorrência deste evento no trânsito, é necessário definir um modelo de pre-

dição robusto que identifique a ocorrência dos aglomerados de forma eficaz e eficiente, ou

seja, com precisão e com antecedência.

Neste trabalho, foram aplicados modelos de aprendizagem de máquina para recuperar

padrões dos dados históricos (GPS, GTFS, clima e situação da via) que indicam a ocorrência

dos aglomerados. Estes modelos, em oposição aos modelos estatísticos, buscam descrever

as propriedades dos dados sem o conhecimento prévio da distribuição dos mesmos. Por

não dependerem explicitamente de parâmetros para modelar o comportamento do evento,

esses modelos são mais simples de serem ajustados e demonstram considerável desempenho

mesmo quando aplicados a relacionamentos complexos e não lineares [44].

Neste sentido, foi considerada a técnica de ensemble, que combina diversos modelos de

AM com o mesmo propósito. O ensemble pode obter maior precisão por meio de diferentes

estratégias de combinação. Além disso, modelos com esta técnica apresentam uma capa-

cidade de generalização mais forte que os modelos individuais de AM [42]. Sabendo que

os modelos-base são independentes, o erro de predição do modelo diminui quando a abor-

dagem de ensemble é usada, por meio da utilização da "sabedoria das multidões"(wisdom

of crowds) para realizar uma predição [31; 32]. Mesmo que o modelo ensemble utilize vá-

rios modelos-base internamente, ele atua e funciona como um único modelo. Portanto, uma

das motivações da utilização desta técnica é a diminuição do erro de generalização, visando

melhorar a estabilidade e eficácia das predições.

Para aplicar a técnica de ensemble, três modelos baseados em árvores de decisão são

considerados neste trabalho. Tais modelos geralmente apresentam resultados satisfatórios

devido ao fato de que os algoritmos de aprendizado baseados em árvore são capazes de

se adaptarem a relacionamentos complexos e, ao mesmo tempo, são eficazes em termos

de custos computacionais [29]. Como indicado por [59], o horário de chegada do ônibus

exibe um comportamento não linear e irregular, especialmente durante os horários de pico;

assim, o aglomerado de ônibus também apresenta essa relação não linear e complexa entre

as variáveis.

Comparados a outros modelos, como RNA, Regressão e K-Nearest Neighbours (KNN),

os modelos baseados em árvores de decisão apresentaram melhor desempenho, com atenção

especial para RF, XGBoost e CatBoost. A justificativa é que esses modelos também usam
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uma técnica de ensemble, combinando várias árvores com diferentes abordagens. Essas com-

binações geralmente evitam o ajuste excessivo e generalizam o modelo a partir dos dados.

Em vez de aplicar modelos simples, estes modelos mais robustos - RF, XGBoost e CatBoost

- foram considerados como modelos-base para o ensemble, assumindo que uma combinação

das decisões de um grupo de modelos diferentes é capaz de superar um único modelo [56].

Considerando os argumentos acima, este trabalho apresenta um modelo ensemble para

predição de aglomerados de ônibus, que considera as predições de diferentes modelos-base,

são executados em paralelo, são treinados nos mesmos dados e combinados com a aborda-

gem de votação (Figura 4.5). O objetivo é criar um modelo eficaz e genérico que possa ser

aplicado em todas as frotas de ônibus de uma cidade em tempo real. Como mostrado na

Figura 4.5, o modelo emprega quatro fontes de dados distintas: GPS, GTFS, situação cli-

mática e situação do trânsito. Após a integração dos dados, cada modelo-base construído

realiza a predição dos aglomerados de ônibus em paralelo. Em seguida, é aplicada a técnica

de votação sobre as saídas destes modelos e a predição final é o valor que ocorreu com maior

frequência entre eles. Esta abordagem pode ser aplicada em tempo real, considerando que

este processo de predição consome menos de um segundo para cada instância de entrada.

Figura 4.5: Modelo ensemble baseado na técnica de votação para predizer aglomerados de

ônibus.

Além da técnica de votação, outras técnicas de ensemble, como boosting e stacking,

foram avaliadas, mas não superaram os modelos-base. Em alguns casos, o ensemble com a

técnica boosting falhou, indicando que o modelo combinado especializou-se nos dados de

treinamento (overfitted) [56]. Por outro lado, se o primeiro modelo de base do stacking não

apresentar uma boa eficácia, os erros serão propagados para os outros modelos na sequência

e o resultado final não será superior ao modelo único.

Para melhor entender o funcionamento deste modelo proposto, é apresentado na Figura
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4.6 o fluxo de execução do modelo, cujas etapas estão detalhadas nas seções a seguir: pré-

processamento de dados, treinamento do modelo e teste do modelo.
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Figura 4.6: Diagrama de atividades do modelo proposto para predição de aglomerados de

ônibus.

4.3.1 Etapa de Pré-processamento

Na primeira etapa, ocorre o pré-processamento dos dados, que consiste na coleta, limpeza,

integração, rotulação dos dados, execução da feature engineering (FE), padronização

dos dados e divisão da base de dados em treino e teste. Estes sete passos da etapa de

pré-processamento são descritos a seguir.

Coleta de Dados
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Primeiro, os dados são coletados e processados. Fontes de dados acessíveis, ou seja,

facilmente disponibilizadas pelas empresas de transporte ou órgãos de trânsito, são usadas

para facilitar a adaptabilidade do modelo proposto para diversas cidades. Os dados de GPS

representam as localizações do ônibus em tempo real, enquanto os dados do GTFS fornecem

horários programados, o que ajuda a predizer, por exemplo, desvios de trajetória e atrasos

no horário de chegada nas paradas. Como os dados climáticos influenciam diretamente na

situação do tráfego, são utilizadas informações de precipitação para determinar o impacto

das condições climáticas. Por fim, a situação do tráfego também é considerada para melhorar

a predição dos aglomerados de ônibus com base nos eventos que ocorrem no trânsito.

Limpeza dos Dados

Em seguida, cada conjunto de dados coletado é analisado a fim de remover as instâncias que

apresentam os seguintes valores discrepantes ou atípicos: situação de tráfego referente a

cidades diferentes das analisadas e valores ausentes em variáveis relevantes do GPS, como

rota, latitude e longitude. A remoção dos dados de cidades diferentes foi realizada porque

otimiza o tempo de processamento das operações com estes dados. Enquanto isso, variáveis

de GPS, como a rota, são essenciais para identificar o trajeto predefinido dos ônibus. Além

disso, a geolocalização do GPS (latitude e longitude) é necessária para identificar o caminho

percorrido pelo veículo no horário informado, por isso, instâncias sem os valores destas

variáveis foram removidas.

Integração dos Dados

Os quatro conjuntos de dados são então integrados para formar uma única base de dados

usando a rota e as coordenadas geográficas como chave para integração. Para isso, foram

utilizadas medidas de distância entre os pontos de geolocalização das instâncias de cada

fonte de dados. Por exemplo, cada parada de ônibus é associada ao ponto de shape da mesma

rota mais próximo (em termos de distância). Este processo está detalhado no Capítulo 5.

Rotulação dos Dados

Após a integração dos dados, cada instância do conjunto de dados (linha) corresponde a um

ônibus e o seu consecutivo da mesma rota na parada k. Para rotular cada instância, ou seja,
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classificar se os dois ônibus estão (ou não) aglomerados, é utilizada a Equação 4.1. Com

os dados rotulados, será possível aplicar o aprendizado supervisionado no treinamento dos

modelos utilizados.

Execução da Feature Engineering

Neste passo, duas técnicas de FE são aplicadas para aprimorar a base de dados integrada:

imputação numérica e extração de variável. Quando uma variável numérica está vazia, é

realizada a imputação, ou seja, o campo da instância com valor ausente é substituído pela

mediana dos valores da variável. Para cada variável do tipo data, os valores de dia, dia da

semana, mês e ano são extraídos como novas variáveis. A seleção automática e manual de

variáveis (feature selection) não funcionou nesse cenário, pois cada variável apresenta baixa

correlação individual com a ocorrência de aglomerados de ônibus.

Na Figura 4.7 é mostrada a correlação de um subconjunto de variáveis em ordem

descendente, em que o eixo vertical representa as variáveis de entrada do modelo (variáveis

independentes), o eixo horizontal representa as variáveis de ocorrência de aglomerados de

ônibus e a luminosidade da cor representa os valores de correlação (valores próximos a 1

ou -1 indicam correlação forte, enquanto valores próximos a 0 indicam correlação fraca)

entre cada par de variáveis com o teste de Kendall [28]. Este teste não mostrou correlação

significativa entre as variáveis e a ocorrência dos aglomerados, indicando que uma única

variável por si só não explica a ocorrência desse evento.

Padronização dos Dados

Após a engenharia de variáveis, o intervalo dos dados de cada variável é alterado (feature

scaling), ou seja, o intervalo dos dados é padronizado para evitar o enviesamento dos mode-

los e lidar com variáveis em diferentes escalas. Para resolver isso, todos os valores de cada

variável são redimensionados para um intervalo entre 0 e 1, utilizando a Equação 4.6 para

cada valor das variáveis:

xnovo =
xi − xmin

xmax − xmin

(4.6)

onde xi é o valor i da variável atual x, enquanto xmax e xmin são os valores máximo e

mínimo desta variável nos dados analisados, respectivamente.
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Figura 4.7: Valores da correlação entre as variáveis do modelo utilizando o teste Kendall.

Para realizar este processo em toda a base de dados, é necessário converter as variáveis

categóricas em variáveis numéricas. Para isso, foram aplicadas técnicas como One Hot

Encoder1 e Label Encoder2. A primeira técnica divide a coluna da variável categórica em

múltiplas colunas, criando uma nova coluna binária para cada categoria da variável. Os

valores destas novas colunas são 1s ou 0s, sendo 1 representando o valor daquela instância.

A técnica Label Encoder transforma os valores das variável categórica em números com

valor entre 0 e n_categorias− 1.

Particionamento da Base de Dados

Por fim, o conjunto de dados é subdividido em duas partes: 80% para treinamento e 20% para

testar o modelo. A proporção da divisão não é igual porque é necessário disponibilizar para o

treinamento do modelo a maior quantidade de dados possível. Esta proporção é comumente

1https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.OneHotEncoder.html,

https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference/api/pandas.get_dummies.html
2https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.LabelEncoder.html
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utilizada, mas não é padrão, podendo variar de acordo com a necessidade de cada problema.

4.3.2 Etapa de Treinamento

Após processar os dados e adaptá-los para serem utilizados nos modelos de AM, na etapa

de treinamento o modelo proposto é construído e ajustado, como descrito a seguir.

Ajuste dos Parâmetros do Modelo

Nesta etapa, o conjunto de dados de treino é utilizado para encontrar os melhores valores

dos parâmetros dos modelos. Para encontrar estes valores3, foi realizado o ajuste (tuning)

manual de parâmetros, escolhendo um intervalo de valores com base nos valores padrão de

cada API4 utilizada. O ajuste automático apresentou-se muito custoso em termos de tempo

de execução, pois um conjunto de possíveis valores é atribuído para cada parâmetro e todas

as combinações resultantes do produto cartesiano desses valores são avaliadas.

Treinamento do Modelo

Após a definição dos valores dos parâmetros, o treinamento do modelo é realizado. Múltiplas

iterações são executadas nos dados de treinamento para aprender as relações entre GPS,

GTFS, dados de clima e de tráfego com a ocorrência dos aglomerados de ônibus, até atingir

a convergência. O resultado dessa fase é o modelo proposto, ou seja, uma função estimada

de predição de aglomerados de ônibus (Equação 4.2).

4.3.3 Etapa de Testes

Por fim, na etapa de teste, o modelo proposto é avaliado e disponibilizado para implantação,

como descrito nos seguintes passos.

Avaliação do Modelo Proposto

Na última etapa, os dados de teste são utilizados para validar o modelo proposto, compa-

rando cada predição com os rótulos. Para avaliação, as medidas de eficácia utilizadas são

3Os melhores valores de parâmetros encontrados estão descritos no Apêndice C
4Scikit-learn para Random Forest, catboost.ai para CatBoost e xgboost.readthedocs.io para XGBoost.
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acurácia, precisão, cobertura e F1.

Implantação do Modelo Proposto

Após a validação, o resultado é comparado com um valor predefinido, a exemplo de F1 ≥ λ.

Neste trabalho, se F1 ≥ λ = 0, 8, o modelo é usado para prever aglomerados de ônibus

em tempo real para dados ainda não considerados; caso contrário, o treinamento deverá ser

refeito considerando outros parâmetros, valores, dados ou configurações até atingir a eficácia

desejada.

Após implantação do modelo em tempo real, a cada execução do mesmo, os dados de

entrada necessitam apenas serem pré-processados (passos 1,2,3,5 e 6 da Figura 4.6) para que

o modelo consuma-os e produza as respectivas predições.

A seguir, são apresentados o processo de utilização da aprendizagem incremental no

modelo proposto e o processo de predição para múltiplas paradas de ônibus.

4.4 Aprendizagem Incremental

Para atualizar continuamente o modelo proposto, ou seja, incorporar novos dados ao modelo

já treinado, é aplicada uma técnica de aprendizado incremental, como ilustrado na Figura

4.8.

Figura 4.8: Fluxo de execução da aprendizagem incremental.
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No tempo t0, o modelo é treinado com dados históricos e produz a função estimada para

predição dos aglomerados de ônibus. Uma vez treinado, o modelo é utilizado para predizer

os aglomerados assim que os dados em tempo real forem recebidos; portanto, os dados

recebidos no tempo t1 serão usados para atualizar o modelo no tempo t2 quando o rótulo for

conhecido, e assim por diante. Para isso, o modelo se adapta gradualmente, ou seja, hi+1 é

construído com base em hi e nas p instâncias de dados recebidas no intervalo de tempo, sem

um retreinamento completo e preservando o conhecimento adquirido anteriormente.

Neste trabalho, a janela de tempo utilizada para realizar a atualização do modelo, isto é,

o período de tempo para acumulação de dados, foi de ti+1 − ti = 3, 1 horas para a Cidade

A, cujo intervalo representa aproximadamente 286.526 instâncias, e ti+1 − ti = 7 horas para

a Cidade de Curitiba, representando aproximadamente 1.242.314 instâncias. Essa janela é

definida pelo usuário com base no melhor desempenho do modelo para cada cidade.

Para incorporar a técnica de aprendizagem incremental ao modelo proposto, foram utili-

zados os seguintes parâmetros em cada modelo-base:

• init_model: este parâmetro da função de ajuste no CatBoost permite a incorporação

de novos dados em um modelo previamente treinado;

• xgb_model: este parâmetro da função de ajuste no XGBoost também permite a incor-

poração de novos dados em um modelo previamente treinado;

• warm_start: este parâmetro no RF permite a incorporação de novos dados em um

modelo previamente treinado, adicionando mais árvores para os novos dados.

Portanto, a cada atualização incremental (janela de dados), os modelos-base são treinados

a partir do modelo anterior e apenas com os novos dados de entrada.

A aplicação da aprendizagem incremental ao modelo proposto, onde cada modelo-base

é atualizado individualmente, proporciona um pequeno aumento na eficácia ao considerar a

atualização do modelo, como será mostrado no Capítulo 5.

4.5 Predição de Múltiplas Paradas Consecutivas

Os agentes de transporte público necessitam saber com que antecedência um aviso de aglo-

merados de ônibus pode ser lançado. Quanto mais cedo um aglomerado for previsto, mais
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eficazes serão as estratégias de controle reativas aplicadas pelos agentes [58]. Neste sentido,

o modelo proposto foi atualizado para considerar a predição de múltiplas paradas.

Considerando a parada de ônibus k de determinada rota como referência, deseja-se rea-

lizar as predições para pelo menos as k + n paradas de ônibus seguintes da mesma rota com

o objetivo de facilitar a tomada de decisão dos agentes de transporte público. No exemplo

da Figura 4.9, tendo em vista que os ônibus analisados são b1 e b2, atendendo a mesma rota,

o modelo proposto realiza a predição da ocorrência de aglomerado entre esses dois ônibus

para as n = 5 paradas seguintes: s1, s2, s3, s4 e s5.

Figura 4.9: Exemplo da predição de aglomerados de ônibus para cinco paradas consecutivas.

Considerando a próxima parada de ônibus k como referência, os modelos típicos de

AM fazem a predição da ocorrência do aglomerado para esta parada. É necessário atualizar

o modelo e/ou os dados de treinamento para considerar o horizonte de predição desejado,

conforme indicado na Seção 2.2.4.

Neste trabalho, foi aplicada a técnica em que o modelo é ajustado para produzir múltiplas

saídas, ou seja, uma sequência de predições para as próximas paradas de ônibus. Esta técnica

apresenta as seguintes vantagens: (i) a alteração apenas nos dados de entrada do modelo é

relativamente mais simples que as outras abordagens; (ii) a possível interdependência entre

as múltiplas predições não é perdida; e (iii) ao não utilizar as predições anteriores como en-

trada, possíveis erros não são acumulados. Dessa forma, para realizar tal tarefa de predição,

os dados e o modelo proposto precisam ser atualizados com a informação dos rótulos das
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paradas seguintes.

Em geral, uma instância dos dados de treinamento possui um conjunto de variáveis X

e seu rótulo y1, conforme destacado na Etapa 1 da Figura 4.10. No entanto, para fazer

predições para as próximas n paradas de ônibus, os dados de treinamento são atualizados

com os próximos rótulos y2, ..., yn de cada instância dos dados. Em seguida, o ensemble

é treinado com esse conjunto de dados atualizado. Assim, para cada instância de dados de

entrada, os modelos-base predizem os valores para as próximas n paradas (Etapa 2). Por fim,

na Etapa 3, a abordagem de votação calcula a predição final do aglomerado de ônibus para

as próximas n paradas para cada dado de entrada.

Figura 4.10: Fluxo de execução para predição de aglomerados de ônibus em múltiplas para-

das consecutivas.

4.6 Considerações Finais

Neste capítulo, foram apresentados a formalização do problema, alguns padrões que indicam

a ocorrência dos aglomerados de ônibus em relação ao horário do dia e dias da semana e, por

fim, a solução proposta. Foi apresentado o modelo de predição de aglomerados de ônibus

que considera a técnica de ensemble para combinar os modelos RF, XGBoost e CatBoost,

além de empregar dados de quatro fontes: GPS, GTFS, clima e situação da via. As etapas

do fluxo de execução do modelo e os passos de cada uma foram descritos em detalhes,

bem como a aplicação da técnica de aprendizagem incremental e a predição para múltiplas

paradas consecutivas.
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No capítulo seguinte, será apresentada a avaliação experimental do modelo, desde a me-

todologia empregada até a discussão dos resultados alcançados.



Capítulo 5

Avaliação Experimental

Neste capítulo, é apresentada a avaliação experimental realizada no modelo proposto. Os

experimentos foram projetados com o intuito de mensurar a eficácia e eficiência do modelo,

principalmente em termos de Fmeasure, tempo de predição e horizonte de predição. O modelo

proposto foi comparado com outros já empregados no problema analisado: Regressão Linear,

Regressão Logística, Support Vector Machine e Relevance Vector Machine. Para avaliar tais

modelos, foram utilizadas bases de dados reais de duas cidades brasileiras, cujos detalhes

são apresentados na Seção 5.5.

Para conduzir a avaliação experimental do modelo proposto nesta pesquisa, os principais

passos da metodologia incluíram a definição: (i) das questões de pesquisa; (ii) das métricas

de avaliação; (iii) dos testes estatísticos; (iv) da técnica de ajuste de hiperparâmetro; e, por

fim, (v) dos dados a serem avaliados.

Na Seção 5.1, a seguir, são apresentadas as questões de pesquisa que motivaram a exe-

cução dos experimentos. Na Seção 5.2, são descritas as métricas utilizadas para mensurar o

modelo avaliado. Já na Seção 5.3, são definidos os testes estatísticos empregados nos experi-

mentos para avaliar a significância estatística dos resultados. Na Seção 5.4, são apresentadas

as técnicas de ajuste de hiperparâmetros empregadas. Na Seção 5.5, são apresentadas as

bases de dados utilizadas e o processo de integração das mesmas. Na Seção 5.6, são descri-

tos os diferentes cenários avaliados e as suas configurações. Na Seção 5.7, é apresentado o

resumo dos resultados de cada experimento. Na Seção 5.8, são discutidas as ameaças à va-

lidade do modelo proposto. Por fim, na Seção 5.9, são apresentadas as considerações finais

deste capítulo.

45
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5.1 Questões de Pesquisa

Para guiar a avaliação do modelo proposto de predição de aglomerados de ônibus, as questões

de pesquisa (QP) foram divididas em três cenários de avaliação.

O primeiro cenário engloba questões de pesquisa relativas à eficácia do modelo:

• QP1: A combinação (ensemble) de modelos de AM baseados em árvores de decisão

permite predizer com eficácia a ocorrência de aglomerados de ônibus em diferentes

cidades?

• QP2: A combinação de modelos de AM para predizer aglomerados de ônibus produz

um resultado superior em relação ao uso de modelos individuais?

• QP3: O modelo de predição proposto apresenta uma diferença significativa, em termos

de eficácia, quando a quantidade de dados de treinamento utilizada é aumentada?

• QP4: Qual(is) fonte(s) de dados é(são) a(s) mais relevante(s) para predizer aglomera-

dos de ônibus: GPS, GTFS, situação do clima e/ou situação do trânsito?

• QP5: A aplicação da aprendizagem incremental ao modelo proposto melhora a

eficácia das predições de aglomerados de ônibus?

O segundo cenário engloba uma questão relacionada à eficiência do modelo, em

termos de tempo para predição e horizonte de predição:

• QP6: A combinação de modelos baseados em árvores de decisão permite uma

predição eficiente, em termos de tempo para predição e horizonte de predição, da

ocorrência de aglomerados de ônibus em tempo real?

O terceiro cenário considera a questão relacionada à comparação do modelo proposto

com os modelos competidores:

• QP7: O modelo proposto possui eficácia superior em relação aos modelos de AM

utilizados no estado da arte para predizer a ocorrência de aglomerados de ônibus?
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5.2 Métricas Utilizadas

Para responder às questões de pesquisa definidas na seção anterior, são utilizadas as seguintes

métricas de avaliação:

Acurácia =
V P + V N

V P + FP + V N + FN
(5.1)

Precisão =
V P

V P + FP
(5.2)

Cobertura =
V P

V P + FN
(5.3)

Fmeasure =
2× Precisão× Cobertura

Precisão+ Cobertura
(5.4)

onde V P (Verdadeiro Positivo) representa as ocorrências dos aglomerados de ônibus

corretamente identificadas e V N (Verdadeiro Negativo) representa as não ocorrências de

aglomerados corretamente identificadas. Além disso, FN (Falso Negativo) representa as

ocorrências de aglomerados de ônibus que não foram identificadas e FP (Falso Positivo)

representa os aglomerados previstos que não ocorreram. Essas medidas produzem o valor

0 ou 1 para cada par de instâncias avaliadas (valor previsto e seu rótulo). Dessa maneira,

Acurácia, Precisão, Cobertura e Fmeasure apresentam valores entre [0, 1], de maneira que,

quão mais próximos de 1, melhor o resultado.

Nesta pesquisa, ao lidar com um problema de classes desbalanceadas, a principal métrica

de eficácia a ser considerada é a Fmeasure, pois ela representa a combinação de quanto o

modelo acertou em termos de precisão e cobertura.

5.3 Testes Estatísticos

Para avaliar a significância dos resultados experimentais desta pesquisa, dois testes esta-

tísticos não-paramétricos foram aplicados: o Teste de Mann-Whitney e o Teste de Fri-

edman. Os testes não-paramétricos não assumem distribuição específica dos dados [15;

10]; assim, são indicados em cenários em que a distribuição das amostras de dados é desco-

nhecida.
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Os testes foram empregados de acordo com as características de paridade das amostras

de dados utilizadas em cada experimento. A paridade diz respeito à distribuição dos dados.

Amostras pareadas são aquelas relacionadas [15], que foram extraídas da mesma população.

Por sua vez, amostras não-pareadas são aquelas independentes, que não são relacionadas.

Basicamente, para cada cenário de avaliação dos experimentos conduzidos, a hipótese

nula diz respeito à não haver diferença significativa nos resultados analisados, isto é, na dis-

tribuição das predições avaliadas. Por sua vez, a hipótese alternativa refere-se à diferença

significativa nos resultados analisados; com indícios de diferença na distribuição das predi-

ções. Nos experimentos conduzidos, a hipótese nula é rejeitada quando o p_value < 0, 05,

aceitando-se, portanto, a hipótese alternativa.

5.3.1 Teste de Mann-Whitney

O Teste de Mann-Whitney [34], em homenagem à Henry Mann e Donald Whitney, é um teste

de significância estatística não-paramétrica para determinar se duas amostras independentes

foram retiradas de uma população com a mesma distribuição [10]. A hipótese nula é que

não há diferença entre as distribuições das amostras de dados. A rejeição dessa hipótese

sugere que provavelmente há alguma diferença entre as amostras. Mais especificamente, o

teste determina se é igualmente provável que qualquer valor selecionado aleatoriamente de

uma amostra seja maior ou menor do que um valor na outra distribuição. Se violado, sugere

distribuições diferentes.

5.3.2 Teste de Friedman

Para avaliar se mais de duas amostras diferentes têm a mesma distribuição ou não, o Teste

de Friedman [22] pode ser utilizado. Tal teste, nomeado em homenagem à Milton Friedman,

é não-paramétrico e considera que as amostras são pareadas [10]. A hipótese nula é que as

várias amostras pareadas têm a mesma distribuição. Uma rejeição da hipótese nula indica

que uma ou mais das amostras tem uma distribuição diferente.
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5.4 Ajuste dos Hiperparâmetros

O ajuste de hiperparâmetros é o processo de otimização automática dos valores dos hiperpa-

râmetros de um modelo de ML. Os hiperparâmetros referem-se a todos os parâmetros de um

modelo que não são atualizados durante a fase de treinamento e são usados para configurar

o modelo [6]. Este processo define a combinação dos melhores valores (dentro do conjunto

fornecido) dos hiperparâmetros a serem utilizados.

Algumas técnicas comumente utilizadas para realizar este processo são a Busca Manual

(Manual Search), Busca Aleatória (Random Search) e Busca em Grade (Grid Search) [6;

5]. O primeiro refere-se à escolha manual de alguns hiperparâmetros do modelo com base

no conhecimento do domínio. Em seguida, o modelo é treinado e avaliado com os valores

escolhidos. Este processo repete-se até que uma eficácia satisfatória seja obtida. Na busca

aleatória, uma grade dos valores dos hiperparâmetros é criada e então combinações aleatórias

são extraídas para testar no modelo. Por fim, na Grid Search, uma grade dos valores dos hi-

perparâmetros também é criada e todas as possíveis combinações de valores são avaliadas no

modelo. As duas últimas apresentam a desvantagem do elevado custo de processamento, em

relação ao tempo de execução e, dependendo do modelo, ao consumo de memória também.

Nesta pesquisa, foram utilizadas a Busca Manual, que apresentou os melhores resulta-

dos, e a Grid Search para avaliação mais profunda do modelo proposto, em conjunto com

a aplicação dos testes estatísticos. Devido às limitações computacionais, mas para permitir

a avaliação com mais possibilidades de valores de parâmetros, foi realizada a Grid Search

no modelo proposto com uma base de dados com 5% da quantidade total de dados de cada

cidade analisada. Assim, os melhores valores foram utilizados nos demais cenários de expe-

rimentos.

5.5 Bases de Dados

Neste trabalho, são utilizadas quatro fontes de dados: GPS, GTFS, clima e situação do trân-

sito. Esses dados foram integrados de acordo com medidas de distância entre os pontos de

geolocalização de cada instância de dados.

É importante destacar que as fontes de dados GPS e GTFS não possuem pontos de



5.5 Bases de Dados 50

interseção explícitos, que possam ser usados para integrar facilmente suas informações.

Para superar esse desafio, foram utilizadas adaptações de duas abordagens de corres-

pondências entre entidades baseadas no framework de processamento distribuído Apache

Spark1: BULMA (BUs Line MAtching) e BUSTE (BUs Stop Ticketing Estimation) [35;

7].

O algoritmo BULMA faz a correspondência da trajetória do ônibus com o shape correto,

quando existem vários shapes para a mesma rota na base do GTFS. Por sua vez, o algoritmo

BUSTE faz a associação dos dados de embarque dos passageiros (extraídos da fonte AFC)

com as paradas de ônibus e as trajetórias do GPS. O BUSTE baseia-se na saída do BULMA,

reunindo um conjunto de dados que descreve as viagens de ônibus da cidade e os embarques

de passageiros associados ao longo de um período de tempo.

Neste trabalho, o BULMA foi utilizado para realizar a integração dos dados de GPS

e GTFS, ou seja, associar cada viagem dos ônibus com o respectivo shape. O algoritmo

BUSTE foi adaptado para considerar apenas a etapa de interpolação dos horários das paradas

de ônibus, descartando as etapas que lidam com os dados AFC.

O processo de integração das fontes de dados é realizado em três etapas. Primeiro, são

integrados os dados de GPS com GTFS, porque o GPS contém as informações de localização

do ônibus e o GTFS contém a localização das paradas de ônibus, que são as unidades de

avaliação dos aglomerados. Em seguida, são integrados os dados de clima e de trânsito com

as paradas de ônibus nos respectivos horários. Este processo de integração é descrito a seguir

e destacado na Figura 5.1.

1. Integração das fontes GPS e GTFS: para associar cada ponto de GPS ao ponto de

shape mais próximo (Figuras 5.1a e 5.1b), foi utilizado o algoritmo BULMA. Este

algoritmo tem o objetivo de identificar o shape exato executado pelo ônibus, além

de corrigir erros de GPS, como pontos de geolocalização fora da rua. Em seguida,

os horários de chegada dos ônibus nas paradas sem registros de GPS são interpolados,

usando a adaptação do algoritmo BUSTE. Para isso, são utilizados os dados dos pontos

GPS enviados antes e depois da parada, conforme mostrado na Figura 5.1c. Nesta

etapa, são mantidos apenas os pontos de GPS associados aos pontos de parada de

ônibus, ou seja, são descartados os dados enviados entre as paradas (Figura 5.1d);

1https://spark.apache.org/
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2. Integração das fontes GPS, GTFS e situação do clima: para cada parada de ônibus,

são associados os dados de clima relacionados à precipitação mais recentes - enviados

uma hora antes ou até uma hora depois do tempo do ponto GPS. Os dados são coleta-

dos da estação meteorológica mais próxima da parada de ônibus analisada, conforme

exibido na Figura 5.1e;

3. Integração das fontes GPS, GTFS, situação do clima e do trânsito: como mostrado

na Figura 5.1f, para cada parada de ônibus, são associados os dados de tráfego que

atendem as seguintes condições: i) são relacionados à mesma rua do ponto GPS e ii)

são enviados antes ou ao mesmo tempo que o ponto de GPS. Quando nenhum dado

de trânsito é encontrado para a rua em questão, é considerada a situação de trânsito

“NORMAL”.

Na avaliação experimental, bases de dados de duas cidades brasileiras foram utilizadas,

considerando todas as rotas e todos os ônibus: Curitiba e Cidade A2. Em relação a Curitiba,

os dados foram coletados em maio de 2019, enquanto que os dados da Cidade A foram

coletados em dezembro de 2018. O intervalo de tempo entre os pontos de GPS nos dados

históricos para essas cidades é, em geral, de 30 segundos, embora para Curitiba solicitações

em tempo real possam ser feitas apenas a cada 120 segundos. As características das bases de

dados integradas3 são apresentadas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Descrição das bases de dados utilizadas nos experimentos.

Cidade

(BR)

Tamanho

(GB)

Linhas

(Instâncias)
Colunas Dias Rotas Ônibus

Aglomerados

(%)

Curitiba 3,7 6.211.570 119 31 219 1.496 5,6

Cidade A 0,7517 1.432.633 111 12 106 789 13,5

2Devido a termos contratuais, não é possível fornecer o nome e os dados da cidade.
3A base da Cidade A possui menos colunas porque algumas delas não contêm valores para os dias analisados

e foram removidas. Por exemplo, aquelas relacionados à data e hora da expiração do alerta de congestiona-

mento.
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Figura 5.1: Passos da integração dos dados de GPS, GTFS, clima e trânsito. Mapa do fundo

recuperado do Google Maps.

5.6 Experimentos

Nesta seção, são apresentados os experimentos utilizados para avaliar o modelo proposto4,

considerando diferentes perspectivas: combinação dos modelos, quantidade de dados de

treinamento utilizada, relevância das variáveis, uso de aprendizagem incremental, tempo de

predição, horizonte de predição e comparação com outros modelos competidores. Essas

perspectivas foram agrupadas em três cenários: avaliação de eficácia, avaliação de eficiência

e comparação com modelos competidores. Em cada cenário de avaliação serão exibidos

e discutidos os resultados obtidos por meio do ajuste dos parâmetros com busca manual,

4O código fonte desta pesquisa e os dados de Curitiba podem ser encontrados no repositório

https://github.com/veruskasantos/INESProject.



5.6 Experimentos 53

seguidos dos resultados obtidos com o grid search.

Os experimentos foram realizados em um computador com Ubuntu 18.04 64-bits, In-

tel(R) Core(TM) i7-8700 CPU @ 3.20GHz, 32GB de RAM, 12CPUs.

5.6.1 Avaliação da Eficácia

Para mensurar a eficácia, o modelo proposto foi avaliado considerando quatro perspectivas:

combinação dos modelos, quantidade de dados de treinamento utilizada, relevância das

variáveis e aplicação da aprendizagem incremental.

Combinação dos Modelos

Alguns autores [2; 36; 59] classificam as rotas em relação à frequência (quantidade de ônibus

servindo-a) e demostram que os modelos obtém melhor desempenho em alguns tipos de

rotas. Por exemplo, o modelo dos autores em [36], apresenta desempenho inferior nas rotas

de baixa frequência. Neste trabalho, o modelo proposto tem o intuito de ser aplicado em

todas as rotas das cidades avaliadas.

Neste experimento, o ensemble proposto foi aplicado em todas as rotas de ônibus de

Curitiba e da Cidade A. Os resultados são exibidos na Figura 5.2. No gráfico desta figura e

das seguintes, o eixo horizontal representa as medidas de eficácia e o eixo vertical representa

os valores dessas medidas. Especialmente na Figura 5.2, a luminosidade da cor representa

as cidades analisadas.

Em relação à QP1, a combinação de modelos de AM baseados em árvores de decisão

permite predizer com Fmeasure ≥ 80% a ocorrência de aglomerados de ônibus em diferentes

cidades, apresentando precisão ≥ 88% e cobertura ≥ 72%. Esses resultados indicam

considerável confiabilidade nas predições do modelo proposto. Diferentemente de alguns

trabalhos, o ensemble proposto foi avaliado considerando todas as rotas de ônibus de cada

cidade, sendo os valores de eficácia semelhantes para ambas, indicando a adaptabilidade do

modelo para diferentes cidades e tipos de rotas.

Os resultados obtidos com o ajuste de parâmetros com grid search são exibidos na Figura

5.3, cujos resultados de cobertura e Fmeasure foram aproximadamente 30% e 20% inferior

na Cidade A, respectivamente, e apresentaram pouca diferença para os dados da cidade de

Curitiba. O teste de Mann-Whitney, aplicado no conjunto das predições de cada cidade,
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Figura 5.2: Avaliação da eficácia do modelo de predição de aglomerados de ônibus por

cidade. Ajuste de parâmetros com busca manual.

apresentou estatística = 175073905579, 5 e p-value ≈ 0.0, aceitando, assim, a hipótese

alternativa de que há provável diferença significativa nesses resultados.
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Figura 5.3: Avaliação da eficácia do modelo de predição de aglomerados de ônibus por

cidade. Ajuste de parâmetros com grid search.

Em relação à QP2, a Figura 5.4 apresenta uma comparação em termos de eficácia entre o

ensemble proposto e seus modelos-base treinados individualmente, ambos para a Cidade A.

Nesta figura, a luminosidade da cor representa os modelos avaliados. A ideia de usar uma

combinação de modelos é complementar o erro de um modelo com o acerto de outro modelo.

Assim, o ensemble proposto tem pelo menos o mesmo resultado que o melhor modelo-base.

Neste experimento, o modelo-base com maior pontuação de Fmeasure é o RF, embora sua

precisão não seja a mais alta. Devido à combinação de predições de modelos, o ensemble
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conseguiu superar o valor da precisão do RF.

Cidade A
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Figura 5.4: Comparação da eficácia do ensemble e dos modelos-base individuais (Cidade

A). Ajuste de parâmetros com busca manual.

Ainda em relação à QP2, os experimentos conduzidos com o ajuste de parâmetros com

grid search, aplicados nos dados da Cidade A e Curitiba, têm os resultados apresentados nas

Figuras 5.5 e 5.6, respectivamente. Com os dados da Cidade A, percebe-se que o desempe-

nho do XGBoost foi bem inferior aos demais modelos-base, que também foram inferiores

quando comparados com os resultados usando os valores de parâmetros da busca manual

(Figura 5.4), interferindo diretamente na qualidade do ensemble. O teste de Friedman, apli-

cado no conjunto das predições de cada modelo avaliado, apresentou estatística = 39528, 7 e

p-value ≈ 0.0, aceitando, assim, a hipótese alternativa de que há diferença nas distribuições

das predições de cada modelo.

Por sua vez, o CatBoost foi o modelo-base do ensemble com menor desempenho, quando

aplicado aos dados de Curitiba (Figura 5.6); entretanto, a eficácia geral do ensemble neste

cenário ainda manteve-se similar quando utilizado os valores da busca manual. De modo

parecido, o teste de Friedman, aplicado no conjunto das predições de cada modelo avaliado,

apresentou estatística = 10547, 3 e p-value ≈ 0.0, aceitando, assim, a hipótese alternativa

de que há diferença nas distribuições das predições de cada modelo.

Quantidade de Dados de Treinamento Utilizada

Lidar com dados desbalanceados, como no cenário dos aglomerados de ônibus, é sempre um

desafio. Na Cidade A, por exemplo, a proporção dos aglomerados é de 1:7, ou seja, para cada
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Figura 5.5: Comparação da eficácia do ensemble e dos modelos-base individuais (Cidade

A). Ajuste de parâmetros com grid search.
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Figura 5.6: Comparação da eficácia do ensemble e dos modelos-base individuais (Curitiba).

Ajuste de parâmetros com grid search.

sete instâncias sem aglomerados da base de dados, uma instância apresenta o aglomerado de

ônibus. Enquanto isso, nos dados de Curitiba a proporção é de aproximadamente 1:18. Na

Figura 5.7, são apresentados os resultados do uso de diferentes quantidades de dados para

predizer os aglomerados considerando o desbalanceamento das classes, onde a luminosidade

da cor representa a quantidade de dados utilizada para o treinamento do modelo.

Os dados da Cidade A foram divididos em cinco subconjuntos: 5%, 25%, 52%, 75% e

100% de todo o conjunto de dados; esses subconjuntos correspondem a dados coletados ao

longo de 1, 4, 6, 9 e 12 dias, respectivamente. Neste experimento, a base de teste conside-

rada foi a mesma para os cinco subconjuntos utilizados, neste caso, 20% dos dados da base

completa. Em relação à QP3, esses resultados indicam que, quanto mais dados, melhores os

resultados de eficácia do modelo proposto, ao considerar também o desbalanceamento das
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Figura 5.7: Avaliação do impacto da quantidade de dados na eficácia do modelo de predição

de aglomerados de ônibus (Cidade A). Ajuste de parâmetros com busca manual.

classes.

Os resultados obtidos por meio do ajuste de parâmetros com grid search são exibidos nas

Figuras 5.8 e 5.9, com os dados da Cidade A e Curitiba, respectivamente. Assim como na

busca manual, esses resultados também confirmam que, o aumento na quantidade de dados

de treinamento utilizados, tende a aumentar a eficácia do modelo proposto. A exceção ocorre

ao utilizar 75% da base de dados em ambos as cidades, cuja eficácia já aproxima-se da até

então obtida com 100% dos dados na Cidade A, e em Curitiba, a eficácia foi 4% superior em

relação à utilização da base completa.
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Figura 5.8: Avaliação do impacto da quantidade de dados na eficácia do modelo de predição

de aglomerados de ônibus (Cidade A). Ajuste de parâmetros com grid search.

O teste de Friedman, aplicado no conjunto das predições de cada modelo avaliado na

Figura 5.8, apresentou estatística = 33142, 6 e p-value ≈ 0.0, aceitando, assim, a hipótese
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Figura 5.9: Avaliação do impacto da quantidade de dados na eficácia do modelo de predição

de aglomerados de ônibus (Curitiba). Ajuste de parâmetros com grid search.

alternativa de que há diferença nas distribuições das predições de cada modelo. Da mesma

forma, no experimento da Figura 5.9, o mesmo teste foi aplicado e apresentou estatística

= 110284.5 e p-value ≈ 0.0, indicando conclusão similar: aceitação da hipótese alternativa

de que há diferença nas distribuições das predições de cada modelo.

Relevância das Variáveis

Para avaliar quais fontes de dados têm mais influência sobre a predição dos aglomerados,

elas foram testadas individualmente, exceto GPS e GTFS, devido à sua interdependência:

GTFS representa os dados programados dos ônibus e não pode ser usado individualmente

para predizer aglomerados de ônibus.

Na Figura 5.10, é exibida a avaliação do modelo proposto com diferentes combinações

das fontes de dados, onde a luminosidade da cor representa estas combinações. Em relação

à QP4, os resultados mostram que as fontes de dados apresentam significância semelhante,

com destaque especial para GPS + GTFS, que são as fontes primordiais a serem utilizadas.

Além disso, é possível observar que a adição dos dados das fontes de situação do trânsito e

do clima não apresentou melhoria na eficácia do modelo proposto.

Os resultados do ajuste de parâmetros com grid search são exibidos nas Figuras 5.11 e

5.12 para os dados da Cidades A e Curitiba, respectivamente. Assim como observado com

os valores obtidos com a busca manual, as fontes de GPS+GTFS são as mais revelantes para

serem utilizadas no modelo proposto, apresentando destaque na sua eficácia. Neste caso, a

adição da fonte de clima também manteve a qualidade.
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Figura 5.10: Avaliação de múltiplas combinações de fontes de dados (Cidade A). Ajuste de

parâmetros com busca manual.
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Figura 5.11: Avaliação de múltiplas combinações de fontes de dados (Cidade A). Ajuste de

parâmetros com grid search.

Além disso, é possível notar que, no caso de uma menor quantidade de dados de treina-

mento, apenas os dados de GPS+GTFS poderia ser suficiente para atingir os mesmos resul-

tados de eficácia, o que economiza o tempo de coleta de dados dessas fontes, neste caso. O

acréscimo da situação do trânsito e do clima ajuda a aumentar as informações do modelo,

mantendo a eficácia, pois a previsão do aglomerado de ônibus é um problema complexo e

a avaliação do modelo proposto considera todas as rotas e ônibus da cidade. Portanto, mais

dados de treinamento são necessários para identificar padrões de tráfego e características

meteorológicas, bem como aumentar a eficácia.

Por fim, o teste de Friedman, aplicado no conjunto das predições de cada modelo

avaliado na Figura 5.11, apresentou estatística = 156, 3 e p-value ≈ 0.0, aceitando, assim,
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Figura 5.12: Avaliação de múltiplas combinações de fontes de dados (Curitiba). Ajuste de

parâmetros com grid search.

a hipótese alternativa de que há diferença nas distribuições das predições de cada modelo.

Da mesma forma, no experimento da Figura 5.12, o mesmo teste foi aplicado e apresentou

estatística = 229 e p-value ≈ 0.0, indicando conclusão similar: aceitação da hipótese

alternativa de que há diferença nas distribuições das predições de cada modelo.

Aplicação da Aprendizagem Incremental

Na Figura 5.13, são apresentados os resultados da aplicação da aprendizagem incremental ao

modelo proposto, onde a luminosidade da cor representa a janela de incrementos aplicada.

Foram simulados incrementos de 20% (ou seja, 286.526 instâncias) da quantidade total de

dados da Cidade A. Os incrementos correspondem a aproximadamente 3 horas de coleta de

dados, ou seja, o modelo é atualizado em intervalos de 3h. Para realizar esse experimento, o

conjunto de dados completo foi dividido em três subconjuntos: 40% para treinar, 40% para

simular incrementos e 20% para testar o modelo. Nesse caso, os 40% dos dados usados para

simular incrementos permitem avaliar dois incrementos de 20%. Como é possível visualizar

na figura, a aplicação da técnica de aprendizagem incremental melhora moderadamente a

qualidade das predições dos aglomerados: mais incrementos provavelmente continuarão a

aumentar a eficácia (QP5).

Da mesma forma, os experimentos foram conduzidos com o ajuste de parâmetros utili-

zando o grid search e também para os dados de Curitiba. Neste último, a janela de 20% de

incrementos corresponde a 1.242.314 instâncias, ou aproximadamente 7 horas de coleta de
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Figura 5.13: Avaliação da aprendizagem incremental (Cidade A). Ajuste de parâmetros com

busca manual.

dados. Os resultados desta técnica com os dados da Cidade A e de Curitiba são exibidos

nas Figuras 5.14 e 5.15, respectivamente. Os experimentos também mostraram resultados

similares, com indicações de aumento na eficácia ao aplicar a aprendizagem incremental.
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Figura 5.14: Avaliação da aprendizagem incremental (Cidade A). Ajuste de parâmetros com

grid search.

O teste de Friedman, aplicado no conjunto das predições de cada modelo avaliado na

Figura 5.14, apresentou estatística = 266 e p-value ≈ 0.0, aceitando, assim, a hipótese

alternativa de que há diferença nas distribuições das predições de cada modelo. Da mesma

forma, no experimento da Figura 5.15, o mesmo teste foi aplicado e apresentou estatística

= 386, 8 e p-value ≈ 0.0, indicando conclusão similar: aceitação da hipótese alternativa de
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Figura 5.15: Avaliação da aprendizagem incremental (Curitiba). Ajuste de parâmetros com

grid search.

que há diferença nas distribuições das predições de cada modelo.

5.6.2 Avaliação da Eficiência

Para mensurar a eficiência (QP6), o modelo proposto foi avaliado considerando duas

perspectivas: tempo de predição da ocorrência dos aglomerados de ônibus e horizonte de

predição. O tempo de execução de todos os experimentos demonstrados nesta seção, que

utilizaram os valores de parâmetros obtidos com grid search, são apresentados no Apêndice

D.

Tempo de Treinamento do Modelo e de Predição dos Aglomerados

Na Tabela 5.2, são exibidos os tempos de treinamento e de predição do modelo proposto,

considerando a execução do mesmo com os valores de parâmetros obtidos com a busca

manual, que apresentou melhor eficácia. A fase de treinamento requer minutos ou horas

para ser concluída, dependendo da quantidade de dados utilizada. O tempo de execução

necessário para executar a fase de treinamento de cada cidade considera o modelo que

consome mais tempo5 e que os modelos-base do ensemble proposto são executados em

5Depende da quantidade de dados utilizada em cada cidade e dos valores dos parâmetros. Com o ajuste de

parâmetros com busca manual, o modelo mais custoso foi o RF; enquanto que, com os valores obtidos no grid

search, o mais custoso foi o Catboost.
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paralelo. O tempo de predição (de uma instância por vez) indica a capacidade do modelo

proposto de predizer em tempo real (menos de um segundo) as ocorrências de aglomerados

de ônibus à medida que novos dados são recebidos.

Tabela 5.2: Tempo de treinamento do ensemble e tempo de predição.

Cidade Tempo de Treinamento (min) Tempo de Predição (sec)

Curitiba ∼1.399 ∼0,39

Cidade A ∼45 ∼0,29

Horizonte de Predição

Um dos desafios relacionados à predição dos aglomerados de ônibus é identificar e prevenir

um evento com antecedência. Essa ação antecipada ajuda a informar os agentes de trânsito o

quanto antes que o aglomerado acontecerá. O modelo proposto foi avaliado com o seguinte

horizonte de predição: 1 <= n <= 10 paradas à frente. Os resultados da aplicação do

modelo aos dados da Cidade A e considerando o uso dos parâmetros obtidos com busca

manual estão representados na Figura 5.16. Nesta figura, os pontos representam os valores

de eficácia, a luminosidade da cor representa as medidas de eficácia, as linhas representam a

tendência dos valores e, por fim, o eixo horizontal representa o número de paradas avaliadas.

O experimento mostra que, quanto maior o valor de n, mais difícil é predizer a ocorrência

de um aglomerado de ônibus (menor a eficácia). Ainda assim, os resultados indicam que pelo

menos n = 10 paradas antes da ocorrência, o modelo proposto neste trabalho é capaz de

predizer o aglomerado, porque apresentou Fmeasure ≥ 73%, mantendo a mesma precisão por

pelo menos quatro paradas consecutivas. Apesar das linhas de tendência serem decrescente

- como esperado em predições de múltiplos passos, esse experimento mostra que a perda

da eficácia do ensemble proposto é relativamente pequena após o aumento no número de

paradas; em alguns casos, a eficácia permanece a mesma em duas paradas consecutivas.
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Figura 5.16: Avaliação do ensemble com predições para 1 <= n <= 10 paradas à frente

(Cidade A). Ajuste de parâmetros com busca manual.

5.6.3 Comparação com Competidores

Neste trabalho, o modelo proposto6 foi comparado com quatro outros modelos competidores

usados em trabalhos relacionados recentes [59; 52]: RLi, RLo, SVM e RVM. Este último

modelo foi avaliado com menos dados devido à limitação de recursos computacionais dis-

poníveis, pois o mesmo consome muita memória. Em decorrência da ausência das bases de

dados utilizadas pelos autores, além da descrição limitada dos valores dos parâmetros utili-

zados, não foi possível comparar o modelo proposto com os outros trabalhos relacionados.

Além disso, foram utilizadas as bases de dados empregadas neste trabalho para comparação

de todos os modelos.

Nas Figuras 5.17 e 5.18, estão ilustrados os resultados do ensemble proposto comparado

com os modelos RLi, RLo e SVM7 com os dados da Cidade A e da cidade de Curitiba,

respectivamente, sendo a luminosidade da cor representando os modelos avaliados. Como é

possível visualizar, o ensemble supera todos os competidores avaliados. Possivelmente isso

6Considerando o uso dos parâmetros obtidos com busca manual.
7O SVM não foi avaliado com os dados de Curitiba devido ao seu elevado tempo de processamento: apro-

ximadamente 13 dias com os dados da Cidade A (apenas 11 dias de dados).
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acontece porque o ensemble proposto é composto por algoritmos de aprendizagem baseados

em árvore de decisão, que são capazes de se adaptar a relacionamentos complexos e não li-

neares [29], como a ocorrência de aglomerados de ônibus. Além disso, RLi, RLo e SVM são

considerados modelos eficazes em problemas com relações lineares e são mais adequados

quando empregados em bases de dados balanceadas.
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Figura 5.17: Modelo proposto comparado com os competidores, ambos utilizando os dados

da Cidade A e ajuste de parâmetros com grid search.
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Figura 5.18: Modelo proposto comparado com os competidores ambos utilizando os dados

de Curitiba e ajuste de parâmetros com grid search.

O teste de Friedman, aplicado no conjunto das predições de cada modelo avaliado na

Figura 5.17, apresentou estatística = 818003, 9 e p-value ≈ 0.0, aceitando, assim, a hipótese
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alternativa de que há diferença nas distribuições das predições de cada modelo. Da mesma

forma, no experimento da Figura 5.18, o mesmo teste foi aplicado e apresentou estatística

= 2448374, 8 e p-value ≈ 0.0, indicando conclusão similar: aceitação da hipótese alternativa

de que há diferença nas distribuições das predições de cada modelo.

Na Figura 5.19, são mostrados os resultados do modelo proposto em comparação com

o RVM, usando três valores diferentes do parâmetro do kernel: função linear, polinomial

e radial (RBF). O eixo horizontal refere-se à quantidade de dados utilizada, o eixo vertical

representa os valores de Fmeasure e a luminosidade da cor representa os modelos avaliados.

Assim como ocorreu com os outros modelos competidores, a eficácia do modelo pro-

posto superou a do RVM, exceto para bases de dados menores (5.000 e 15.000 instâncias),

nos quais o RVM supera o modelo proposto. Como mostrado na Figura 5.7, isso prova-

velmente acontece porque o modelo proposto alcança maior eficácia quando a quantidade

de dados de treinamento é aumentada. O RVM apresentou melhor resultado com o kernel

polinomial, mas de acordo com o aumento da quantidade de dados de treinamento utilizada,

houve diminuição na eficácia, apresentando 46% ≤ Fmeasure ≤ 51%.
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Figura 5.19: Modelo proposto comparado com o modelo competidor RVM, ambos utilizando

os dados da Cidade A e ajuste de parâmetros com busca manual.

Em resumo, o ensemble proposto superou os modelos competidores (QP7) possivelmente

devido aos seguintes motivos: os modelos-base não são sensíveis a dados desequilibrados, o

ensemble apresenta considerável generalização devido à sua característica intrínseca e, por

fim, os modelos-base são capazes de lidar com problemas de relacionamentos não lineares.
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5.7 Discussão dos Resultados

A seguir, será apresentado um resumo das conclusões obtidas em cada questão de pesquisa

que guiou os experimentos.

QP1: Ao avaliar o modelo proposto com dados de duas cidades brasileiras, os resul-

tados indicaram que o mesmo pode ser usado para predizer aglomerados de ônibus para

todas as rotas de ônibus de diferentes cidades. Os experimentos nas duas cidades mostraram

Fmeasure ≥ 80% ao utilizar os parâmetros obtidos empiricamente com a busca manual. Os

resultados obtidos com os parâmetros do grid search apresentaram perda de quase 30% na

eficácia com os dados da Cidade A, onde a aplicação do teste de Mann-Whitney indicou

diferença significativa nos resultados obtidos. Assim, conclui-se que o ajuste de parâmetros

representa uma relevante etapa para a configuração do modelo em cada cidade.

QP2: O ensemble proposto produziu eficácia superior a dois modelos-base utilizados

(XGBoost e CatBoost) e produziu eficácia igual a um dos modelo-base (RF), quando ava-

liado com os valores de parâmetros da busca manual. Quando utilizado os valores de parâ-

metros do grid search nos dados da Cidade A, o desempenho dos modelos-base foi inferior;

enquanto que, com os dados de Curitiba, o resultado de eficácia geral do ensemble foi si-

milar. O teste de Friedman aplicado a cada cenário, indicou diferença entre as distribuições

das predições. Dessa forma, conclui-se que, com a utilização da busca manual no ajuste

de parâmetros do modelo com os dados da Cidade A, o ensemble pode apresentar resultado

similar ou superior aos modelos-base, do mesmo modo que com a utilização do grid search

para os dados de Curitiba.

QP3: Os resultados dos experimentos indicaram que a eficácia do modelo proposto tende

a ter aumento conforme também é aumentada a quantidade de dados utilizada para treina-

mento do modelo. A exceção ocorreu para a proporção de 75% dos dados, que apresentou

resultado similar ao da base completa nos dados da Cidade A, e resultado superior nos dados

da cidade de Curitiba. Isto pode ter acontecido devido à proporção maior de ruídos ou des-

balanceamento nos 25% dos dados adicionados, ou mesmo à outro fator ainda desconhecido.

QP4: As fontes de dados que apresentaram eficácia maior na predição dos aglomerados

de ônibus, quando analisadas individualmente, foram GPS+GTFS, em ambas as técnicas de

ajuste de parâmetros empregadas. Ainda assim, o teste de Friedman indicou diferença na
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distribuição dos resultados das predições em ambas as cidades. Como citado, para o caso

em que houver uma menor quantidade de dados de treinamento disponível, apenas os dados

de GPS+GTFS poderia ser suficiente para atingir os mesmos resultados de eficácia, o que

economiza o tempo de coleta de dados das demais fontes.

QP5: Com os experimentos conduzidos, observou-se que, dependendo da janela de da-

dos utilizada, é possível manter ou melhorar a eficácia do modelo proposto com a aplicação

da aprendizagem incremental. Neste trabalho, a eficácia do modelo aumentou ao utilizar ja-

nelas de incrementos superiores a algumas horas de intervalo de atualização, representando o

acúmulo de mais dados. O teste de Friedman também indicou diferença significativa nos re-

sultados obtidos. Porém, é possível que outras técnicas de aprendizagem incremental realize

a atualização com mais eficácia em um intervalo de tempo menor.

QP6: Segundo os resultados de eficiência, o tempo de execução de uma predição do

modelo proposto foi menor que meio segundo, indicando a possibilidade de aplicação do

mesmo em tempo real. Além disso, o modelo proposto apresentou desempenho relevante

na predição da ocorrência dos aglomerados até dez paradas de ônibus antes, sem prejuízo

significativo na eficácia ao obter 73% ≤ Fmeasure ≤ 80%.

QP7: Não-disponibilização das fontes de dados empregadas e parâmetros dos mode-

los empregados foram os principais impedimentos encontrados para comparar o ensemble

apresentado com os modelos já propostos na literatura. Ainda assim, comparando o modelo

proposto com alguns modelos competidores, observou-se eficácia superior do ensemble, con-

siderando as fontes de dados deste trabalho. A diferença significativa nos resultados deve-se

ao fato do ensemble representar um conjunto de modelos robustos e não-sensíveis ao des-

balanceamento da base de dados, diferente dos modelos avaliados, que tendem a ter boa

performance em problemas lineares e com dados de treinamento balanceados.

Como pode-se observar na seção anterior, o resultado de eficácia do modelo proposto, ao

utilizar os valores obtidos pelo grid search, apresentou-se inferior ao resultado obtido com

os valores de parâmetros da busca manual. Isto porque não foi possível avaliar a aborda-

gem grid search com a base de dados completa devido ao tempo de treinamento de alguns

modelos-base: algumas semanas8 para o XGBoost, por exemplo; que apresentaria, portanto,

os valores de parâmetros ideais para serem conduzidos com a quantidade de dados forne-

8Utilizando a configuração de máquina descrita.
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cida. Um parâmetro diretamente afetado por esta abordagem é o número de árvores (ou

n_estimators) que tende a ser maior de acordo com a quantidade de dados de treinamento

fornecida. Entretanto, tais avaliações servem para mostrar tendências de resultados de acordo

com os diferentes cenários avaliados.

5.8 Ameaças à Validade

O modelo de predição de aglomerados de ônibus considera o headway programado (hs
k) dis-

ponível no GTFS para calcular o limiar α = hs
k/4. No entanto, o headway programado não

está diretamente disponível no GTFS, mas sim, é calculado a partir dos horários de chegada

programados dos ônibus em cada parada. Em geral, quando hs
k não pode ser calculado ou

não está disponível, o que geralmente ocorre quando o GTFS está desatualizado, é utili-

zado um limiar α definido pelo usuário. Embora este trabalho tenha considerado α = 5, é

recomendada uma personalização cuidadosa do parâmetro para cada cidade.

Todas as bases de dados foram integradas de acordo com medidas de distância entre

os pontos de geolocalização de cada base. No entanto, atenção especial deve ser dada à

integração dos dados climáticos. Se a estação mais próxima estiver muito longe do ponto

analisado, é possível que a precipitação coletada não reflita a situação real do local.

Os experimentos relacionados ao tempo de execução apresentam valores aproximados,

visto que tais valores dependem da capacidade de processamento da máquina e da concor-

rência de processos por recursos. Nesta pesquisa, somente cada experimento avaliado estava

sendo executado por máquina.

Por fim, a aprendizagem incremental aplicada nos modelos-base considerou apenas a

adição de novas árvores ao modelo-base treinado. No entanto, este tipo de abordagem pode

prejudicar a execução das predições em tempo real, caso o tempo de atualização seja custoso.

Além disso, intervalos de tempo de atualização ≥ 1h podem não recuperar de forma rápida

os eventos acontecendo no trânsito.
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5.9 Considerações Finais

Neste capítulo, foram apresentadas as avaliações realizadas no modelo proposto. Para reali-

zar os experimentos, sete questões de pesquisa foram definidas e motivaram a execução da

avaliação experimental, a qual foi dividida em três cenários de avaliação: eficácia, eficiência

e comparação com os modelos competidores Além disso, foram apresentadas as fontes de

dados utilizadas nesta pesquisa, o processo de integração dos dados, a discussão dos resulta-

dos e, por fim, algumas ameaças à validade dos resultados apresentados.

No capítulo a seguir, são apresentadas as conclusões gerais desta pesquisa e as perspec-

tivas para trabalhos futuros.



Capítulo 6

Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste capítulo, serão apresentadas as conclusões gerais deste trabalho na Seção 6.1 e as

perspectivas para trabalhos futuros na Seção 6.2.

6.1 Conclusões

Este trabalho propôs um modelo de predição de aglomerados de ônibus usando uma com-

binação de fontes de dados comumente disponíveis nas cidades: GPS, GTFS, situação cli-

mática e situação do trânsito. O modelo é baseado na abordagem ensemble, combinando

modelos baseados em árvores de decisão (RF, XGBoost e CatBoost) com uma abordagem

de votação. O modelo proposto é indicado para aplicação em cidades cujos conjuntos de

dados utilizados são desbalanceados, escassos e disponíveis em tempo real. Além disso,

um volume de dados considerável ajuda a aumentar a eficácia do modelo de predição de

aglomerados de ônibus.

Considerando os experimentos realizados neste trabalho com dados de duas cidades bra-

sileiras, os resultados indicaram algumas características do modelo proposto de predição dos

aglomerados: a adaptabilidade do modelo para diferentes cidades e tipos de rotas; o ensem-

ble proposto alcança pelo menos o mesmo resultado que o melhor modelo-base aplicado;

quanto mais dados, melhor a eficácia do modelo proposto; e as quatro fontes de dados uti-

lizadas apresentam relevância semelhante quando avaliados individualmente, com destaque

para as fontes de dados GPS e GTFS. Além disso, a aplicação de uma técnica de aprendi-

zagem incremental para impedir que o modelo se torne obsoleto indicou que, com a adição
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de mais incrementos, o desempenho do modelo aumenta discretamente, pois o mesmo será

atualizado com dados recentes.

Em resumo, estas predições podem ajudar diretamente os agentes de trânsito, prevendo

em tempo real os aglomerados de ônibus pelo menos n = 10 paradas antes de sua ocorrência

e obtendo Fmeasure ≥ 73%. O modelo proposto também obteve melhor desempenho quando

comparado com quatro modelos competidores disponibilizados na literatura: Regressão Li-

near, Regressão Logística, Support Vector Machine e Relevance Vector Machine.

6.2 Trabalhos Futuros

Nesta seção, são apresentadas as perspectivas de extensão do trabalho desenvolvido nesta

dissertação, como detalhado a seguir:

• Criação de uma aplicação para monitoramento de aglomerados de ônibus. Para

os agentes de transporte público, seria ainda mais produtivo possuir uma aplicação

completa de monitoramento de aglomerados de ônibus em tempo real, envolvendo

desde a análise de dados históricos, indicando padrões da ocorrência dos eventos e a

exibição de estatísticas, a própria predição considerando os dados em tempo real, até

as sugestões de ações preventivas e corretivas a serem tomadas;

• Aplicação de outras técnicas de ensemble. Outras técnicas de ensemble para com-

binar os modelos-base ainda podem ser avaliadas, como a bagging. Além disso, é

necessário avaliar o desempenho da adição de outros modelos-base ao ensemble pro-

posto, por exemplo, o LightGBM;

• Aplicação de outras técnicas de aprendizagem incremental. Para reduzir o inter-

valo de atualização do modelo, outras técnicas de aprendizagem incremental podem

ser avaliadas, a exemplo de uma que atualize as árvores já criadas na fase de treina-

mento, em vez de criar e adicionar novas árvores, conforme foi utilizado neste trabalho;

• Avaliação da predição para todas as paradas da rota. A fim de garantir o maior

horizonte de predição possível para o modelo proposto, é necessário avaliar a predição

dos aglomerados de ônibus para todas as paradas em cada rota. Para isso, pode-se
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ajustar os dados de treinamento, adicionando o rótulo de todas as paradas seguintes à

cada instância analisada e aplicar o modelo aqui proposto.

• Aplicação de técnicas que adicionam interpretabilidade às predições. Visando fa-

cilitar a tomada de decisão dos agentes de transporte público, pode-se adicionar inter-

pretabilidade às predições da ocorrência dos aglomerados de ônibus, ou seja, indicar

quais valores de variáveis estão influenciando no resultado da predição. As árvores de

decisão já são modelos interpretáveis, porém a utilização de muitas árvores, como no

ensemble, dificulta a interpretação dos resultados. Para superar este desafio, pode-se

aplicar abordagens para explicar os resultados destes modelos, como o LIME (Lo-

cal Interpretable Model-Agnostic Explanations) [47], cuja intuição é variar os dados

de entrada e avaliar como as predições mudam. Entretanto, será necessário avaliar o

tempo de execução destas abordagens para verificar se as predições com interpretabi-

lidade ainda serão realizadas em tempo real.
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Apêndice A

Exemplos de Arquivos do GTFS

Neste apêndice, são exibidas amostras de dados dos arquivos de GTFS utilizados neste tra-

balho. Os dados são referentes à cidade de Curitiba - Brasil.

Figura A.1: Amostra de dados do arquivo routes do GTFS.
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Figura A.2: Amostra de dados do arquivo trips do GTFS.

Figura A.3: Amostra de dados do arquivo stop_times do GTFS.
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Figura A.4: Amostra de dados do arquivo stops do GTFS.

Figura A.5: Amostra de dados do arquivo shapes do GTFS.

Figura A.6: Amostra de dados do arquivo calendar do GTFS.



Apêndice B

Variáveis Utilizadas

Neste apêndice, serão descritas as 119 variáveis1 de cada conjunto de dados usado nos

experimentos após a integração de dados e a engenharia de variáveis.

Variáveis de GPS

• route: representa o código da rota do ônibus, por exemplo, 242.

• tripNum: número sequencial da viagem de ônibus2, por exemplo, 1.

• busCode: identificador do ônibus, por exemplo, BA001.

• gpsPointId: identificador do ponto de geolocalização do GPS, por exemplo, 574.

• gpsLat: latitude do ponto de GPS, por exemplo, −25.367081.

• gpsLon: longitude do ponto de GPS, por exemplo, −49.259845.

• distanceToShapePoint: distância (em metros) entre o ponto do shape e o ponto de

GPS, por exemplo, 28.726088.

• problem: status da viagem identificado pelo algoritmo BULMA. Em alguns casos, as

viagens não são identificadas corretamente devido à escassez de pontos de GPS, por

exemplo, NO_PROBLEM .

1A cidade A possui apenas 111 colunas porque as variáveis com valores ausentes no intervalo de tempo dos

dados considerados foram removidas.
2Viagem de ônibus é o caminho percorrido pelo ônibus de um ponto inicial predefinido até um ponto final.

É representado por um conjunto de pontos de GPS ordenados.
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• headway: diferença do horário de chegada (em minutos) na parada de ônibus entre

dois ônibus consecutivos da mesma rota, por exemplo, 21.

• busBunching: ocorrência (ou não) de aglomerado de ônibus, por exemplo, False.

• GPShour: hora em que os dados foram coletados. É extraído da data do GPS, por

exemplo, 6.

• DAY(gps_datetime): dia em que os dados foram coletados. É extraído da data do GPS,

por exemplo, 20.

• YEAR(gps_datetime): ano em que os dados foram coletados. É extraído da data do

GPS, por exemplo, 2019.

• MONTH(gps_datetime): número do mês em que os dados foram coletados. É extraído

da data do GPS. Por exemplo, janeiro = 1, ... , dezembro = 12.

• WEEKDAY(gps_datetime): número do dia da semana em que os dados foram coleta-

dos. É extraído da data do GPS. Por exemplo, segunda-feira = 0, ... , domingo = 6.

Variáveis do GTFS

• shapeId: representa o identificador do shape do ônibus, ou seja, o caminho predefinido

do ônibus, por exemplo, 1815. Cada shape é composto por pontos de geolocalização

(latitude e longitude) e sua sequência.

• routeFrequency: frequência da rota, com base no headway mediano da cidade

(h_median), ou seja, high_frequency se a média do headway da rota for menor

que a mediana do headway da cidade; low_frequency, caso contrário.

• shapeSequence: sequência do ponto do shape. É um número sequencial, por exemplo,

7136773.

• shapeLat: latitude do ponto do shape, por exemplo, −25.36733924283432.

• shapeLon: longitude do ponto da shape, por exemplo, −49.259852836954.
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• distanceTraveledShape: comprimento/distância (em metros) do ponto inicial do shape

até o ponto atual, por exemplo, 1269927.

• stopPointId: identificador do ponto da parada de ônibus, por exemplo, 31114.

• headwayThreshold: limiar baseado no headway para definir aglomerado de ônibus. É

derivado do headway programado encontrado nos dados do GTFS (quando definido)

ou em um limiar definido pelo usuário, por exemplo, 5.

Variáveis climáticas

• precipitation: representa a precipitação (em milímetros), por exemplo, 0, 4.

• precipitationStationDistance: distância (em metros) entre a estação meteorológica e o

ponto do shape, por exemplo, 1595, 623046875.

• DAY(precipitationTime): dia em que os dados foram coletados. É extraído da data da

precipitação, por exemplo, 20.

• YEAR(precipitationTime): ano em que os dados foram coletados. É extraído da data

da precipitação, por exemplo, 2019.

• MONTH(precipitationTime): número do mês em que os dados foram coletados. É

extraído da data da precipitação. Por exemplo, janeiro = 1, ... , dezembro = 12.

• WEEKDAY(precipitationTime): número do dia da semana em que os dados foram

coletados. É extraído da data da precipitação. Por exemplo, segunda-feira = 0, ... ,

domingo = 6.

Variáveis de trânsito

• alertSubtype: representa o subtipo de alerta de trânsito, ou seja, a subcategoria do

alerta, por exemplo, NORMAL.

• alertType: tipo de alerta de trânsito, ou seja, a categoria do alerta, por exemplo,

NORMAL.
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• alertRoadType: número representando o tipo da via, por exemplo, 2 (= via principal).

• alertConfidence: confiança [−1, 5] no alerta com base nas reações (e.g. curtidas) de

outros usuários, por exemplo, 5.

• alertNComments: número total de comentários nesse alerta publicado, por exemplo,

0.

• alertNImages: número total de imagens publicadas nesse alerta, por exemplo, 0.

• alertNThumbsUp: número total de curtidas nesse alerta publicado, por exemplo, 0.

• alertReliability: confiança [0, 10] no alerta com base na entrada do usuário (e.g. curti-

das) e classificação da publicação, por exemplo, 10.

• alertReportMood: nível de entusiasmo do alerta, por exemplo, 34.

• alertReportRating: classificação do usuário [1, 6] (6 = usuário de classificação alta).

Por exemplo, 5.0.

• alertSpeed: velocidade média atual em vias engarrafadas (em metros por segundo).

Por exemplo, 0, 0.

• alertLatitude: latitude de um ponto da via, por exemplo, −25, 367081.

• alertLongitude: longitude de um ponto da via, por exemplo, −49.259845.

• alertDistanceToClosestShapePoint: distância (em metros) entre o alerta e o ponto do

shape, por exemplo, 28, 726088.

• alertIsJamUnifiedAlert: define se o alerta de congestionamento está unificado ou não,

por exemplo, False.

• alertInScale: define se o alerta está em escala, por exemplo, False.

• jamBlockType: tipo da via do congestionamento, por exemplo, NORMAL.

• jamDelay: atraso do congestionamento (em segundos) comparado à velocidade de

fluxo livre, por exemplo, 0.
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• jamLength: comprimento do congestionamento (em metros), por exemplo, 0.

• jamLevel: nível de congestionamento do tráfego [0, 5] (0 = fluxo livre, 5 = bloqueado).

Por exemplo, 0.

• jamSeverity: severidade do congestionamento [0, 5] em comparação com a velocidade

histórica (5 = mais grave). Por exemplo, 0.

• jamSpeedKM: velocidade média do congestionamento (em quilômetros por hora). Por

exemplo, 5, 47.

• DAY(alertDateTime): dia extraído da data do alerta de trânsito, por exemplo, 20.

• DAY(jamUpdateDateTime): dia da última atualização do alerta de congestionamento.

É extraído da data do congestionamento, por exemplo, 20.

• DAY(jamExpirationDateTime): último dia de validade do alerta de congestionamento,

por exemplo, 20.

• YEAR(alertDateTime): ano em que o dado do alerta foi coletado. É extraído da data

do alerta de trânsito, por exemplo, 2019.

• YEAR(jamUpdateDateTime): ano da última atualização do alerta de congestiona-

mento. É extraído da data do congestionamento, por exemplo, 2019.

• YEAR(jamExpirationDateTime): ano de validade do alerta de congestionamento, por

exemplo, 2019.

• MONTH(alertDateTime): número do mês em que o dado foi coletado. É extraído da

data do alerta de trânsito. Por exemplo, janeiro = 1, ... , dezembro = 12.

• MONTH(jamUpdateDateTime): mês da última atualização do alerta de congestiona-

mento. É extraído da data do congestionamento. Por exemplo, janeiro = 1, ... , dezem-

bro = 12.

• MONTH(jamExpirationDateTime): número do mês de validade do alerta de congesti-

onamento. Por exemplo, janeiro = 1, ... , dezembro = 12.
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• WEEKDAY(alertDateTime): número do dia da semana extraído da data do alerta de

trânsito. Por exemplo, segunda-feira = 0, ... , domingo = 6.

• WEEKDAY(jamUpdateDateTime): dia da semana da última atualização de alerta de

congestionamento. É extraído da data do congestionamento. Por exemplo, segunda-

feira = 0, ... , domingo = 6.

• WEEKDAY(jamExpirationDateTime): número do dia da semana de validade do alerta

do congestionamento. Por exemplo, segunda-feira = 0, ..., domingo = 6.

Em cada linha do conjunto de dados, todas essas variáveis (exceto route, shapeId, route-

Frequency, headway, headwayThreshold, busBunching e GPShour) são adicionadas ao ôni-

bus consecutivo da mesma rota, ou seja, cada linha representa os dados de um ônibus e o seu

consecutivo.



Apêndice C

Parâmetros dos Modelos

Neste Apêndice, são exibidos os valores dos parâmetros utilizados nos modelos-base do

ensemble proposto para realização dos experimentos.

C.1 Valores dos Parâmetros após Busca Manual

Nas Tabelas C.1, C.2 e C.3 são mostrados os valores dos parâmetros de cada modelo-base.

Tais valores foram encontrados após o ajuste dos hiper-parâmetros dos modelos conside-

rando a técnica de busca manual e empírica. Os valores padrão de cada API foram utilizados

para os demais parâmetros.

Tabela C.1: Valores dos parâmetros do modelo Random Forest para as duas cidades.

Parâmetros do

Random Forest
Descrição Curitiba Cidade A

n_estimators Número de árvores a serem consideradas. 150 100

min_samples_split
Número mínimo de amostras de dados

necessárias para dividir um nó interno.
5 5

max_features
Número de variáveis a serem consideradas

ao procurar a melhor divisão.
0.8 0.8

90
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Tabela C.2: Valores dos parâmetros do modelo XGBoost para as duas cidades.

Parâmetros do

XGBoost
Descrição Valores

n_estimators Número de árvores a serem consideradas. 120

learning_rate
A taxa de aprendizado usada para reduzir a

etapa do gradiente.
0.1

max_depth Profundidade máxima de uma árvore. 50

min_child_weight

Soma mínima do peso da instância necessária

em um nó folha. Se a etapa de partição na

árvore resultar em um nó folha com a soma

do peso da instância menor que min_child_weight,

o processo de criação desistirá de particionar mais.

1

gamma
Redução de perda mínima necessária para fazer

uma partição adicional em um nó folha da árvore.
0

subsample
Proporção da subamostra das instâncias dos dados

de treinamento a serem considerados a cada iteração.
0.8

colsample_bytree

Proporção de subamostra de colunas ao construir

cada árvore. A subamostragem ocorre uma vez

para cada árvore construída.

0.8

scale_pos_weight
Parâmetro para controlar o equilíbrio de pesos

positivos e negativos, útil para classes desbalanceadas.
1

C.2 Valores dos Parâmetros após Grid Search

Nas Tabelas C.4, C.5 e C.6 são mostrados os valores dos parâmetros de cada modelo-base.

Tais valores foram encontrados após o ajuste dos hiper-parâmetros dos modelos conside-

rando a técnica de grid search aplicada em uma base menor com 5% dos dados de cada

cidade. Os valores padrão de cada API foram utilizados para os demais parâmetros.

Um ponto importante a se observar é que boa parte dos valores dos parâmetros sofreram

alteração, quando comparados os tipos de técnicas de ajuste de hiper-parâmetros aplicadas.

Apesar dos valores da primeira técnica terem sido encontrados por meio de busca empí-
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Tabela C.3: Valores dos parâmetros do modelo CatBoost para as duas cidades.

Parâmetros do

CatBoost
Descrição Valores

learning_rate
A taxa de aprendizado usada para reduzir a etapa do

gradiente.
0.9

depth Profundidade máxima da árvore. 8

iterations O número máximo de árvores que podem ser construídas. 10000

l2_leaf_reg
Coeficiente no termo de regularização L2 da função

de custo. Qualquer valor positivo é permitido.
5

Tabela C.4: Valores dos parâmetros do modelo Random Forest para as duas cidades.

Parâmetros do

Random Forest
Descrição Curitiba Cidade A

n_estimators Número de árvores a serem consideradas. 25 25

min_samples_split
Número mínimo de amostras de dados

necessárias para dividir um nó interno.
5 15

max_features
Número de variáveis a serem consideradas

ao procurar a melhor divisão.
0.5 0.9

rica e com base no conhecimento no domínio, os resultados obtidos foram superiores. Isso

aconteceu porque a segunda técnica de ajustes (grid search) foi aplicada em uma base me-

nor, devido ao seu custo de processamento, e então reutilizados os valores encontrados para

os experimentos com a base completa. Este cenário pode não refletir o cenário real, dado

que alguns parâmetros têm influência direta da quantidade de dados utilizada, a exemplo do

n_estimators (número de árvores/estimadores).
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Tabela C.5: Valores dos parâmetros do modelo XGBoost para as duas cidades.

Parâmetros do

XGBoost
Descrição Curitiba Cidade A

n_estimators Número de árvores a serem consideradas. 150 25

learning_rate
A taxa de aprendizado usada para reduzir a

etapa do gradiente.
0.1 0.01

max_depth Profundidade máxima de uma árvore. 50 5

min_child_weight

Soma mínima do peso da instância necessária

em um nó folha. Se a etapa de partição na

árvore resultar em um nó folha com a soma

do peso da instância menor que

min_child_weight, o processo de criação

desistirá de particionar mais.

1 1

gamma

Redução de perda mínima necessária

para fazer uma partição adicional

em um nó folha da árvore.

0 0

subsample

Proporção da subamostra das instâncias

dos dados de treinamento a serem

considerados a cada iteração.

0.8 0.8

colsample_bytree

Proporção de subamostra de colunas ao

construir cada árvore. A subamostragem ocorre

uma vez para cada árvore construída.

0.8 0.8

scale_pos_weight

Parâmetro para controlar o equilíbrio

de pesos positivos e negativos,

útil para classes desbalanceadas.

1 1
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Tabela C.6: Valores dos parâmetros do modelo CatBoost para as duas cidades.

Parâmetros do

CatBoost
Descrição Curitiba Cidade A

learning_rate
A taxa de aprendizado usada para reduzir

a etapa do gradiente.
0.1 0.01

depth Profundidade máxima da árvore. 8 8

iterations
O número máximo de árvores que podem

ser construídas.
10000 100000

l2_leaf_reg
Coeficiente no termo de regularização L2 da função

de custo. Qualquer valor positivo é permitido.
5 1



Apêndice D

Tempo de Execução dos Experimentos

Neste Apêndice, são exibidos os tempos de treinamento/execução de cada modelo nos expe-

rimentos conduzidos, considerando uma execução e o uso dos valores dos parâmetros obtidos

com o Grid Search. Vale ressaltar que, como citado na Seção 5.8 de Ameaças a Validade, os

tempos de execução exibidos a seguir são valores aproximados, já que tais valores dependem

da capacidade de processamento da máquina e da concorrência de processos por recursos.

Tabela D.1: Tempo de treinamento do ensemble relacionado à QP1.

Cidade Tempo de Treinamento

Curitiba 2,7h

Cidade A 8,8h

Tabela D.2: Tempo de treinamento dos modelos-base e ensemble relacionado à QP2.

Cidade A Curitiba

RF 7,6min 13min

CatBoost 8,8h 2,7h

XGBoost 1min 3min

Ensemble 8,8h 2,7h
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Tabela D.3: Tempo de treinamento do ensemble relacionado à QP3, considerando diferentes

quantidades de dados.

Cidade A Curitiba

5% 2,2h 15,7min

25% 3,5h 47min

52%/50% 5,5h 1,4h

75% 7h 2,1h

100% 8,8h 2,7h

Tabela D.4: Tempo de treinamento do ensemble relacionado à QP4, considerando as dife-

rentes combinações de fontes de dados.

Cidade A Curitiba

GPS+GTFS 7,8h 2,2h

GPS+GTFS+clima 8h 2,3h

GPS+GTFS+trânsito 8,6h 2,6h

GPS+GTFS+clima+trânsito 8,8h 2,7h

Tabela D.5: Tempo de treinamento do ensemble relacionado à QP5 - aprendizagem incre-

mental.

Cidade A Curitiba

50% 2,9h 1,4h

50% + 20% 1,4h 38,8min

50% + 20% + 20% 1,4h 39min

Tabela D.6: Tempo de treinamento do ensemble relacionado à QP7 - comparação com mo-

delos competidores.

Cidade A Curitiba

RLi 0,7min 0,9min

RLo 5,5h 6,8h

SVM 13 dias -

Ensemble 8,8h 2,7h
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Tabela D.7: Tempo de treinamento do ensemble relacionado à QP7 - comparação com o

competidor RVM.

Cidade A RVM(Poly) RVM(RBF) RVM(Linear)

5000 16min 1,7min 9min 13min

25000 58,5min 17,6h 28,8h 1,2h


