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Resumo

Atrasos nas viagens e superlotacdo de Onibus sdo algumas das insatisfacOes didrias dos
usudrios de transporte publico. Esses problemas podem estar associados aos aglomerados
de Onibus, eventos que ocorrem quando dois ou mais Onibus estdo executando a mesma rota
juntos, ou seja, chegam no mesmo hordrio nas paradas de dnibus. Devido a natureza estocds-
tica do trafego, um horario programado estdtico ndo € eficaz para evitar a ocorréncia desses
eventos; assim, s30 necessdrias acdes preventivas para melhorar a confiabilidade do sistema
de transporte publico. Os trabalhos ja propostos no contexto preditivo de aglomerados de
Onibus apresentam ainda limitacdes relacionadas a frequéncia ou privacidade dos dados uti-
lizados, além da eficdcia limitada a contextos especificos. Assim, este trabalho propde um
ensemble baseado em modelos de arvores de decisdo para prever a formagao de aglomerados
de Onibus. O ensemble utiliza dados de geolocalizacdo de d6nibus, dados programados, dados
de clima, da situacdo de trafego 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 atualizd-lo de acordo com a chegada de novos dados em
tempo real. A eficdcia do modelo € demonstrada com o uso de dados reais de duas cidades
brasileiras e comparada com quatro modelos competidores: Regressdo Linear, Regressao
Logistica, Support Vector Machine e Relevance Vector Machine. De acordo com os resul-
tados, o modelo proposto é capaz de alcancar uma eficcia entre 73% — 80%, superior aos
modelos competidores avaliados, e pode ser usado para prever a formacao de aglomerados
de 6nibus em tempo real até dez paradas antes da ocorréncia.

Palavras-chave: transporte publico, aglomerado de 6nibus, aprendizagem de mdquina,

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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Capitulo 1

Introducao

Os transportes publicos (Onibus, metrds e trens) ainda s3o os meios mais acessiveis financei-
ramente para a populacdo brasileira, garantindo o direito de mobilidade. Diariamente, mais
de 60 milhdes de brasileiros, em especial a parcela mais pobre da populagdo, precisam usar
o transporte puiblico para locomover-se de casa até o local de trabalho ou de estudo [3].

Especificamente, 86% das viagens urbanas em transporte publico no Brasil sdo feitas por
oOnibus [17]. Entretanto, a ineficiéncia, ma qualidade e a falta de confiabilidade neste servigo
estdo causando a crescente insatisfacdo dos usudrios, que, progressivamente, optam pelo
transporte privado quando possivel [30]. Como relatado pela Associagdo Nacional das Em-
presas de Transportes Urbanos (NTU), a quantidade de passageiros transportados por dnibus
no Brasil caiu cerca de 40% nos dltimos 30 anos [41]. Enquanto isso, 0 aumento no uso dos
transportes privados, além da geracdo de perdas financeiras para as empresas de transporte
publico, prejudica a mobilidade urbana, contribuindo para o aumento de congestionamentos,
poluicdo e acidentes [17; 26].

Essa ineficiéncia no sistema de transporte publico € decorrente da falta de um planeja-
mento eficaz de mobilidade urbana que acompanhe o desenfreado crescimento populacional
nas cidades desde o dltimo século. Esse planejamento deve visar ainda o fornecimento de
um servi¢o de qualidade e com baixo custo para os passageiros. Atualmente, as insatisfa-
cOes mais relatadas por esses usudrios concentram-se em tarifas elevadas, transito cadtico,
deslocamento entre casa e trabalho muito demorado e transportes coletivos lotados [50].

Um dos problemas relacionados ao transporte publico é o aglomerado de 6nibus (em

inglés, Bus Bunching - BB), um evento que consiste de dois ou mais Onibus executando



a mesma rota juntos, ou seja, separados por um headway muito pequeno. Headway € a
diferenca entre o tempo de chegada de dois Onibus da mesma rota na mesma parada de
oOnibus [36]. Para exemplificar, na Figura 1.1 sdo exibidos trés dnibus da rota 232 as 06:32
am em Curitiba - Parand. Embora os Onibus A e B estejam a aproximadamente 800 m de
distancia um do outro, considerando que headway = 1 (minuto), eles estdo aglomerados,
pois ambos chegam a mesma parada de Onibus p (situada logo a frente do 6nibus A) com
menos de um minuto de diferenga. Por outro lado, os 6nibus B e C ndo estdo aglomerados

porque chegam na parada p com cerca de 20 minutos de diferenga, headway = 20.
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Figura 1.1: Exemplo ilustrativo da ocorréncia de aglomerados de 6nibus envolvendo os 0ni-
bus A e B, na cidade de Curitiba, em 27/05/2019. Mapa de fundo recuperado do Google
Maps.

A ocorréncia dos aglomerados compromete a qualidade do servigo de 6nibus, porque os
onibus envolvidos descumprem seus horarios programados. Assim, esse evento € conside-
rado uma das causas de insatisfacdo dos passageiros, como o aumento do tempo de espera e
da viagem, além do desconforto na viagem devido a superlotacdo. Uma anélise na cidade de
Curitiba mostrou que, em média, os aglomerados ocorreram em 4% das viagens didrias em

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

Para mitigar os problemas relacionados a qualidade do servigo de 6nibus, uma previsao efe-
tiva da ocorréncia dos aglomerados de 6nibus em tempo real e a determinacdo de seus fa-
tores de influéncia podem facilitar a tomada de decisdo dos agentes de transito € minimizar
a ocorréncia desse evento. No entanto, prever este evento € considerado um desafio devido
ao acontecimento de eventos estocdsticos no transito (por exemplo, acidentes e condi¢cdes
climéticas podem influenciar a ocorréncia dos aglomerados [59]). Além disso, espera-se que
um modelo de previsao ttil tenha um horizonte de previsdo suficientemente longo, ou seja,
preveja o evento algumas paradas antes de sua ocorréncia, a fim de permitir a implementagao
de agdes preventivas pelos operadores de transito [52].

Dessa forma, foi identificada como possibilidade de pesquisa cientifica a proposi¢ao de
uma abordagem para predicao de aglomerados de 6nibus que considere mdltiplas fontes de
dados e modelos de aprendizagem de maquina (AM). Tal abordagem deve: i) maximizar a

eficicia e o horizonte de predi¢do e i1) minimizar o tempo de execucao das predi¢cdes.

1.2 Relevancia

Alguns modelos de predi¢do de aglomerados de Onibus ja foram desenvolvidos devido a
crescente necessidade de informacdes de transporte publico em tempo real. Por exemplo, os
trabalhos [36; 2; 59; 52] propdem modelos de predicéo de aglomerados de 6nibus aplicando
técnicas diferentes e horizontes de predi¢do variados (de duas a 15 paradas a frente). Além
disso, esses trabalhos empregam modelos de AM e usam ndo apenas dados dos 6nibus - GPS
(Global Positioning System), mas também dados de cartdes de passagens - AFC (Automated
Fare Collection) e dados programados - GTFS (General Transit Feed Specification).

A principal desvantagem desses trabalhos € considerar suposicdes distantes da realidade,
o que dificulta a aplicacdo dos modelos em cidades onde as seguintes suposi¢cdes ndo sao
satisfeitas e os dados sdo privados e ndo sdo disponibilizados. A primeira delas é considerar
que um Onibus da mesma rota nunca ultrapassa o outro, mas em um cendrio real, devido a
incerteza do trafego, os 6nibus podem ultrapassar os outros [49], uma vez permitido pela

empresa de transporte.
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A segunda suposi¢ao € o uso de fontes de dados de alta frequéncia (por exemplo, GPS)
para obter uma boa eficicia. Na pratica, a frota de onibus de algumas cidades estd equipada
com tecnologias de baixa frequéncia (envio de dados em um intervalo de 30 a 60 segundos)
para reduzir o custo de armazenamento e transmissdo de dados [48], o que torna a predi¢édo
dos aglomerados de 6nibus com esses dados esparsos mais desafiadora.

A terceira suposi¢do € o uso de dados privados, como dados de AFC. Em geral, es-
ses dados ndo estdo disponiveis ao publico [7] porque contém informagdes de receita bruta
da empresa e informagdes pessoais de passageiros, como rotas percorridas. Isso restringe
a aplicacdo do modelo de predi¢do a cidades onde as empresas apresentam resisténcia no
fornecimento desses dados.

Por fim, alguns modelos [36; 52] apresentam resultados de baixa precisdo, ou seja, um
numero significativo de predicdes incorretas dos aglomerados de 6nibus, que prejudicam a
confiabilidade do modelo para os usudrios da informag¢do, como os agentes de transito.

Sendo assim, € necessdrio um modelo geral e eficaz de predicdo de aglomerados de
onibus que i) considere como entrada diferentes fontes de dados normalmente disponiveis
na maioria das cidades; i1) seja capaz de prever os aglomerados n paradas antes de sua
ocorréncia; 1ii) apresente boa precisdo, ou seja, minimize alertas falsos da ocorréncia dos
aglomerados de Onibus; e iv) considere dados em tempo real para atualizar continuamente o

modelo.

1.3 Objetivos

Para motivar a elaboracdo desta pesquisa, a seguinte hipétese geral foi considerada: a utili-
zagdo de miltiplas fontes de dados aplicadas a modelos de AM melhoram a eficdcia da pre-
dicdo de aglomerados de onibus, mantendo a eficiéncia, em termos de predicoes em tempo
real e horizonte de predicdo.

Com base nisso, o objetivo geral deste trabalho € contribuir com a confiabilidade dos
sistemas de transporte publico, por meio da melhoria dos modelos preditivos da ocorréncia
de aglomerados de O6nibus em relacdo a eficdcia, sem prejudicar o horizonte e o tempo de
predi¢do.

Visando alcancar este objetivo geral, os seguintes objetivos especificos sao definidos:
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e Melhorar a eficdcia da predicdo de aglomerado de 6nibus por meio da utilizacdo de

modelos de AM;

e Descrever o processo de atualizacdo do modelo para considerar a predi¢do de multiplos

Ppassos;

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

no modelo proposto;

e Avaliar a influéncia da utilizacdo de multiplas fontes de dados no modelo proposto

para predizer os aglomerados;
e Aplicar a aprendizagem incremental ao modelo proposto;
e Investigar a ocorréncia de padrdes nos dados histéricos;

e Comparar a eficicia do modelo proposto com a eficicia de outras abordagens de pre-

dicdo de aglomerados de Onibus da literatura.

1.4 Contribuicoes

Neste trabalho, € apresentado um modelo para predi¢cdo de aglomerados de 6nibus, com-
posto por um conjunto de drvores de decisdo para prever os aglomerados para as proximas
n paradas de onibus (predicdo de multiplos passos). Particularmente, foram combinados os
modelos-base Random Forest (RF), XGBoost e CatBoost em um tnico modelo (ensemble)
para realizar as predicdes com maior eficicia.

Para melhorar a eficacia do modelo, foram utilizadas como entrada diferentes fontes de
dados: GPS, GTFS, dados de clima e de situagdo do transito. Até a elaboracdo desta solugao,
ndo foram encontrados trabalhos relacionados que usam dados de clima e de transito com
abordagens de AM para esse contexto. Devido a influéncia dessas duas fontes de dados nos
servigos de transito [25; 14; 19], presume-se que elas ajudardo a antecipar a predicdo dos
aglomerados.

Assim, as principais contribui¢des deste trabalho sdo:
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e Um modelo de predi¢do de aglomerados de dnibus, composto por modelos baseados
em arvore de decisdo e combinados em uma abordagem ensemble de votagdo, consi-

derando quatro fontes de dados diferentes como entrada;
e Um fluxo de execu¢do empregado para integracao das fontes de dados utilizadas;

e Uma avaliacdo abrangente do modelo preditivo proposto, considerando diferentes ce-

narios; e

e A descoberta de padrdes de influéncia, como o aumento da ocorréncia de aglomerados

de Onibus em dias e horarios especificos da semana.

A avaliacdo do modelo preditivo proposto considera os seguintes aspectos: i) uso de
diferentes modelos, como modelos baseados em arvores de decisdo e regressao; i) combi-
nacao de diferentes técnicas de ensemble, como boosting e stacking; iii) presenca de dados
desbalanceados; e iv) uso de uma técnica de aprendizagem incremental.

Esta pesquisa faz parte do projeto “Constru¢cdao de uma Infraestrutura de Dados de Mobi-
lidade Urbana”, associado ao INES (Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia para Enge-
nharia de Software). Até o presente momento, os seguintes indicadores de pesquisa prelimi-

nares foram obtidos:

e Apresentacio desta pesquisa no Workshop de Teses e Dissertagdes do XXXIV Simp6-
sio Brasileiro de Banco de Dados (2019);

e Apresentacdo de uma ferramenta de monitoramento e deteccdo de aglomerados de
Onibus em tempo real na Sessdo de Ferramentas e Aplicagdes do XXXIV Simpdsio

Brasileiro de Banco de Dados (2019);

e Submissdo de artigo intitulado “A Decision Tree Ensemble Model for Predicting Bus

Bunching” ao The Computer Journal (2020).

1.5 Organizacao do Trabalho

A estrutura deste documento estd organizada como segue. No Capitulo 2, € apresentada a
fundamentagao tedrica necessdria para compreender o conteido do trabalho, como os con-

ceitos relacionados as fontes de dados de transporte publico e os conceitos de aprendizagem
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de maquina. No Capitulo 3, s@o apresentados os trabalhos relacionados a esta pesquisa. No
Capitulo 4, é apresentada a formalizacdo do problema e a solucdo proposta de predi¢ao de
aglomerados de 6nibus, incluindo o uso da técnica de aprendizagem incremental e o fluxo de
execucdo de predi¢do para multiplas paradas. No Capitulo 5, € apresentada a avaliagdo expe-
rimental do modelo proposto nesta pesquisa, seguida da discussao dos resultados. Por fim,
no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes da pesquisa e as perspectivas para trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os conceitos necessarios para a compreensdo do trabalho. Na Se¢do
2.1, é fornecida uma descri¢do das fontes de dados relacionadas ao transporte publico e
utilizadas neste trabalho. Na Sec¢do 2.2, sdo apresentados os conceitos fundamentais sobre
modelos de aprendizagem de mdaquina e algumas técnicas associadas. Na Secdo 2.3, sdo

apresentadas as consideragdes finais do capitulo.

2.1 Dados Relacionados ao Transporte Piblico

Combinagdo, conexao e integracdo de sistemas e infraestruturas sao fundamentais para uma
cidade ser inteligente [39]. Com base nisso, serdo apresentadas, nesta secdo, quatro tipos de
fontes de dados comumente disponiveis no contexto das cidades inteligentes, especialmente
de transporte publico, voltadas para o desenvolvimento da mobilidade urbana: (i) geolocali-
zacdo dos Onibus; (ii) rotas e hordrios programados para operacdo dos Onibus; (iii) situacao
do transito; e (iv) situacdo climdtica. A seguir, sdo apresentados os principais atributos,

exemplos de dados e outras caracteristicas de cada fonte.

2.1.1 Geolocalizacao dos Onibus

Esta fonte de dados contém a geolocalizacdo de cada 6nibus na cidade. Os sistemas de loca-
lizacdo automética de veiculos (Automatic Vehicle Location - AVL) rastreiam a posi¢ao dos

veiculos geralmente usando o Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning Sys-
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tem - GPS). Os dispositivos GPS nos 6nibus enviam continuamente os dados de cada veiculo
para um servidor, permitindo construir uma visualizacdo em tempo real da movimentagdo
dos Onibus, além de criar um registro historico das trajetdrias percorridas. Cada dado envi-
ado contém, geralmente, informacdes sobre a rota r do 6nibus, a identificacdo do veiculo d,
a latitude lat, a longitude [on e o hordrio de envio ¢ do dado de cada 6nibus para o servidor.
Uma amostra desses dados no formato JSON pode ser vista na Figura 2.1. A frequéncia
de envio de cada dado de GPS geralmente é de 30 a 60 segundos [48]. Em geral, os dados
de GPS sao disponibilizados pelas empresas de 6nibus por meio de uma API (Application

Programming Interface).

JSON Editor Online © About
New document 1 B =~ B~ %~ < New document 2 B =~ B~ %~
1 {"data" : [{"VEIC":"BC934","LAT":"-25.378666","LON":"-49.248316" TrER GEE L
,"DTHR":"28\ /05 /2019 06:04:20","COD_LINHA":"271"}, Copy?
2 {"VEIC":"BC934","LAT":"-25.377911", "LON":"-49.247615" "DTHR":"28\ v object {1}
" nCOD, LINHA®: 2717,
3 -25.377723" $"-49.247435", "DTHR":"28 < Copy v data [35]
COD_LINHA": ) v 0 {5}
4 25.377488", ":"-.49.247255", "DTHR": "28\
COD_LINHA":" ¥}, O piff VEIC : BC934
5 25.377213", "LON":"-49.246971" , "DTHR" : "28", o
COD_ LINHA" : " LAT : -25.378666
6 25.376921", "LON" ;" -49.246688" , "DTHR" : "28 LON : -49.248316
COD_LINHA":"271"}
7 ":"-49.246483", "DTHR": "28" DTHR : 28/05/2019 06:04:20
8 1-49.245876" , "DTHR" : " 28\ COD_LINHA = 271
n b v 1 {5}
9 -25.375978", "LON": " -49.24579" ,"DTHR": " 28
COD_LINHA":" VEIC : BC934
10 25.37523"," :".49.245098" ,"DTHR": 28" )
COD LINHA":"271") LAT : -25.377911
11 25.374931" " '-49.244818" , "DTHR": "28", LON : -49.247615
COD_LINHA":" }. :
12 -25.374718" 1"-49.244608" , "DTHR" : "28 DTHR : 28/05/2619 86:04:09
COD_LINHA": )
13 {"VEIC":"BC934","LAT":"-25.374471", :"-49.244486" , "DTHR" : "28, COD_LINHA : 271
85\/2019 ©6:02:20","COD_LINHA":"271"}, !
14 {"VEIC":"BC934",“LAT":"-25.374453" " 11-49.24447" "DTHR":"28\  ~
Ln:1 Col: 7 4 characters selected » 3 {5}

<

Figura 2.1: Amostra dos dados dos 6nibus da cidade de Curitiba utilizando o JSON Editor

Online, ferramenta para visualizag¢do de arquivos JSON.

2.1.2 Rotas e Horarios Programados

Esta fonte de dados representa as informagdes de transito programadas para serem executa-
das pelo transporte publico. Um padrdao comumente adotado para a descri¢do dessas infor-
magdes, como rotas e horérios programados, é a Especificacio Geral do Feed de Transito!
(General Transit Feed Specification - GTES), que define um formato para os arquivos a se-

rem fornecidos por um operador de Onibus ou autoridade de transito da cidade.

Vhttps://developers.google.com/transit/gtfs
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O GTES € composto por uma série de arquivos (Figura 2.2), em que cada um repre-
senta um aspecto especifico das informagdes de transito relacionadas ao transporte publico,
a exemplo do Onibus: rotas, paradas, viagens, horarios de chegada nas paradas, entre outros

dados programados.

feed_info fare_attributes
agency_id fare_id
agency fare_rules
v
@
agency_id @°
shapes
routes
route_id calendar
trips service_id
calendar_dates
trip_id
trip_id
stop_times )
frequencies
stop_id
arquivo
stop_id
stops —————  transfers —  relagdo

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

Sao utilizados neste trabalho os seguintes arquivos do padrao GTFS: rotas (routes), vi-
agens (trips), horarios nas paradas (stop_times), paradas de Onibus (stops), caminho prede-
finido (shapes) e calendério (calendar). Exemplos do contetido destes arquivos podem ser
vistos no Apéndice A.

O arquivo de rotas representa as informagdes relacionadas as rotas a serem seguidas pelos
veiculos, como nome da rota e descricao. O arquivo de viagens representa as informagdes
referentes a variacdo do servigo sobre a rota programada, contendo um identificador, nome,
direcdo e identificador dos outros arquivos. O arquivo de horérios nas paradas representa
os hordrios em que, durante uma viagem, o Onibus é esperado estar nas paradas definidas.

O arquivo de paradas representa as informacdes relacionadas as paradas de Onibus, como
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codigo da parada, nome e geolocalizacdo da mesma.

Além disso, o arquivo shapes representa a geolocalizacdo detalhada das viagens pro-
gramadas, contendo um identificador e um conjunto de coordenadas geogréficas (latitudes
e longitudes), também chamadas de pontos. Cada ponto contém também a informacgdo da
sequéncia, contada a partir do ponto inicial da viagem, e da distancia (em metros, em geral)
até o ponto inicial. Por fim, o arquivo de calendario define os periodos de funcionalidade dos

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

2.1.3 Situacio do Transito

Essa fonte de dados contém informacdes relacionadas a situacao do transito nas ruas, como
ocorréncias de acidentes, congestionamentos e vias fechadas. Uma amostra dos dados pode
ser vista na Figura 2.3. Essas informacgdes geralmente sao coletados por aplicativos de crowd-
sourcing, como Google Maps? (Figura 2.4) e Waze® (Figura 2.5), onde as informacdes sdo

inseridas pelos usudrios.

location reliability reportDescription speed subtype type

{"x":-49.300662,"y":

{"%":-49.30404,"y":-25.683273}

{"%":-49.30163."y":-25.685679}

{"%":-49.30174."y":-25.684015}

-25.685359}

6 Local em construgao.

7Local em construgao.

7Local em construgao.
6 Local em construgao.

0ROAD _CLOSED_EVENT

0ROAD _CLOSED_EVENT

0 ROAD _CLOSED _EVENT
0ROAD CLOSED EVENT

ROAD CLOSED

{"x":-49.301172,"y":-25.685528} 6 Local em construgao. 0OROAD CLOSED EVENT ROAD CLOSED
{"%":-49.305859,"y":-25.685267} 7Local em construgao. 0ROAD _CLOSED_EVENT ROAD_CLOSED
{"x":-49.301172,"y":-25.685528} 6 Local em construgao. 0OROAD CLOSED EVENT ROAD CLOSED
{"%":-49.302237,"y":-25.684177} 6 Local em construgao. 0ROAD _CLOSED_EVENT ROAD_CLOSED
{"x":-49.304236,"y":-25.684836]} 6 Local em construgao. 0OROAD CLOSED EVENT ROAD CLOSED

ROAD CLOSED

{"x":-49.300758,"y":-25.683693} 7 Local em construgao. 0OROAD CLOSED EVENT ROAD CLOSED
{"%":-49.301222,"y":-25.683845} 7Local em construgao. 0ROAD _CLOSED_EVENT ROAD_CLOSED
{"x":-49.302743,"y":-25.684347} 6 Local em construgao. 0OROAD CLOSED EVENT ROAD CLOSED
{"%":-49.304727,"y":-25.684998} 7Local em construgao. 0ROAD _CLOSED_EVENT ROAD_CLOSED
{"x":-49.303258,"y":-25.684516} 7 Local em construgao. 0OROAD CLOSED EVENT ROAD CLOSED

ROAD_CLOSED
ROAD _CLOSED

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

No mapa do Google Maps, exibido na Figura 2.4, as cores representam o nivel do trafego,
sendo verde representando o trafego normal e sem atrasos, laranja representando quantidade
média de trafego e vermelho representando atrasos no trafego. Quanto mais escuro o verme-

lho, mais lenta a velocidade do trafego na via. Os simbolos representam incidentes, como

2https:/fwww.google.com/maps/
3https://www.waze.com/pt-BR/livemap
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batidas, construcgdes e vias fechadas [23].
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Figura 2.4: Mapa interativo da cidade de Curitiba com informagdes do transito na aplicacao

Google Maps. Dia 15 de julho de 2020.

No mapa do Waze, exibido na Figura 2.5, a cor vermelha representa o nivel do trafego:
quanto mais escuro, mais lenta a velocidade do trafego na via. Os simbolos representam

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

2.1.4 Situacao Climatica

De acordo com alguns estudos [25; 54; 20], as condi¢des climdticas adversas influenciam
diretamente na qualidade do funcionamento do transporte publico. Dessa forma, a fonte
de dados sobre situacdo climdtica a ser descrita a seguir diz respeito ao clima da cidade,
especificamente a precipitagao pluviométrica.

Estes dados climaticos sdo disponibilizados por centros de monitoramento das estagcdes
pluviométricas automaéticas distribuidas pelos bairros da cidade. Nas cidades brasileiras, por
exemplo, essas estacOes estdo espalhadas em regides em situacao de risco no que se refere

a ocorréncia 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 informag¢des do transito na aplicacao

Waze. Dia 15 de julho de 2020.

ramento como a CEMADEN* (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 Maquina

Esta secdo apresenta conceitos relacionados ao Aprendizado de Maquina, como a defini¢ao
dos modelos, técnicas para combind-los (ensemble), predicao de multiplos passos a frente e

aprendizagem incremental.

2.2.1 Definicao de Aprendizagem de Maquina

Os modelos de AM - um subgrupo da drea de Inteligéncia Artificial - sdo definidos como um
processo automatizado que extrai padroes de dados, isto €, captura a relagdo entre varidveis
descritivas e uma varidvel alvo [27]. Esses modelos basicamente usam férmulas matematicas

para aprender uma fungdo ideal f : X — Y, com X C R"e Y C R, que melhor representa

*hitp://www.cemaden.gov.br/mapainterativo/
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fmunicipiu codEstacao uf nomeEstacao latitude longitude datahora valorMedida
;CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha -49,36184 -25,41118 |2019-05-01 00:40:00.0 0
|CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha |-49,36184 -25,41118/2019-05-01 01:40:00.0 0
|CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha -49,36184 -25,41118 2019-05-01 02:40:00.0 0
|CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha |-49,36184 -25,41118 |2019-05-01 03:40:00.0 0
iCURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha | -49,36184 -25,41118  2019-05-01 04:40:00.0 0
|CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha | -49,36184 -25,41118 |2019-05-01 05:40:00.0 0
;CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha -49,36184 -25,41118 |2019-05-01 06:40:00.0 0
|CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha |-49,36184 -25,41118 /2019-05-01 07:40:00.0 0
|CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha -49,36184 -25,41118 2019-05-01 08:40:00.0 0
]CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha | -49,36184 -25,41118 2019-05-01 09:40:00.0 0
iCURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha | -49,36184 -25,41118 2019-05-01 10:40:00.0 0
|CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha |-49,36184 -25,41118 2019-05-01 11:40:00.0 0
;CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha -49,36184 -25,41118|2019-05-01 12:40:00.0 0
|CURITIBA 410690201A PR | Butiatuvinha |-49,36184 -25,41118/2019-05-01 13:40:00.0 0

Figura 2.6: Amostra dos dados pluviométricos da cidade de Curitiba.

o problema. Neste contexto, o conjunto X representa as variaveis de entrada’ (por exemplo,
a localizagc@o do Onibus) e o conjunto Y se refere ao valor a ser previsto (por exemplo, “os
Onibus vao aglomerar” ou “os 6nibus nao vao aglomerar”).

O objetivo dos modelos de AM é estimar uma fungdo g : X — Y | g = f, a partir de muil-
tiplas iteragdes sobre um conjunto de dados de treinamento D = {(z1, 1), -, (Zp|, ¥p|) }»
extraidos de uma base de dados. Esta base geralmente € dividida em duas: treino e teste. Os
dados de treino sdo utilizados para gerar o modelo preditivo e os dados de teste sdo utilizados
para validar este modelo gerado. Nesse caso, o processo chama-se aprendizado supervisio-
nado, pois, como cada instancia de dados possui o seu valor real y;, a cada iteracao sobre os
dados de treino, o erro do modelo gerado € calculado até atingir a convergéncia.

Em geral, essa fungdo estimada g é chamada de modelo. Existem algumas variagdes de
modelos (por exemplo, drvore de decisdo e multilayer perceptron) que podem ser combina-

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

2.2.2 Abordagem Ensemble

Em AM, um ensemble representa um conjunto de modelos, chamados aprendizes/modelos-
base (base learners), construidos para obter melhores resultados pela combinacao das predi-
coes desses modelos. Os modelos-base podem empregar estruturas diferentes, ser treinados

com diferentes subamostras de dados e combinados de maneiras diferentes. O resultado

3 As varidveis de entrada precisam ser convertidas para valores numéricos.
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do ensemble é a combinacdo, geralmente média e moda, das predicdes fornecidas pelos
modelos-base.

Em geral, os modelos-base comumente utilizados sao classificados como weak learners,
ou seja, modelos com esquemas de aprendizado simples [56]. O oposto sdo strong lear-
ners, ou seja, modelos mais robustos, criados para alcangar alta eficicia nos dados de teste.

Exemplos de técnicas de ensemble sdo mostrados a seguir:

e Votacdo: representa diversos modelos-base (geralmente de tipos diferentes) combina-
dos usando alguma fungdo estatistica, como média, mediana e ponderacdo das predi-

coes (Figura 2.7);

dados + rotulos Base Leamer 1

predigao final

Base Learner 2 Votagdo

Base Learner N

Figura 2.7: Exemplo de ensemble com abordagem de votacao.

e 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 reposi¢do (amostragem bootstrap). Esta técnica é exem-

plificada na Figura 2.8;

dados + rétulos Bootstrap 1 ‘ D——{ Base Learner 1
‘ Bootstrap 2 ‘ D—-{ Base Learner 2
‘ Bootstrap N ‘ D—-{ Base Learner N

predigéo final

Combinagao

Figura 2.8: Exemplo de ensemble com abordagem bagging.

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

cada modelo tem como entrada as predicdes do modelo anterior, ponderando mais



2.2 Conceitos de Aprendizagem de Mdquina

16

os dados que foram classificados erroneamente pelos modelos anteriores. Em outras

palavras, os modelos-base sdo treinados em sequéncia em uma versao ponderada dos

dados (Figura 2.9);

dados + rotulos dados + rétulos dados + rétulos

predigao final

~~, atualizacdo dos pesos

e

dos dados com base
nas predigdes do
modelo anterior

Figura 2.9: Exemplo de ensemble com abordagem boosting.

e Stacking: representa uma sequéncia de modelos-base, onde cada modelo € treinado

usando as saidas do modelo anterior como varidveis de entrada, sendo o ultimo a

calcular a predi¢do final chamado de meta learner. Nesse caso, diferentes tipos de

modelos-base geralmente sdo utilizados (Figura 2.10).

dados + rétulos Base Learner 1

Base Learner 2

Meta Learner

predigdo final

Base Learner N

Figura 2.10: Exemplo de ensemble com abordagem stacking.

2.2.3 Exemplos de Modelos

Neste trabalho, sdo utilizados ensembles baseados em modelos de arvore de decisdo, que sdao

basicamente um conjunto de regras do tipo if e else para cada varidvel. Cada n6 na arvore

representa uma varidvel e suas ramificacdes representam os valores possiveis. Os nds das

folhas das arvores representam o valor da predicdo. O modelo de arvore de decisdo é espe-

cialmente atrativo pela rapida convergéncia (tempo de treinamento) e pela simplicidade na
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interpretacdo da arquitetura e dos resultados. Entretanto, esses modelos apresentam limita-
¢do ao lidar com problemas complexos. Desde suas aplica¢des iniciais ([45], [8]), muitas

adaptacgdes surgiram dos modelos de arvore de decisdo:

e Random Forest (RF): define um conjunto de arvores de decisdo em que cada modelo-
base (arvore) € treinado com um subconjunto selecionado aleatoriamente do conjunto
das varidveis e dos dados de treinamento. O objetivo € reduzir a variancia do modelo,
isto &, o overfitting. Com isso, h4 um aumento no viés (complexidade do modelo) e al-
guma perda de interpretabilidade dos resultados, porém aumentando a eficdcia final do
modelo em relacdo 4 uma 4rvore de decisdo individual. Arvores treinadas em diferen-
tes subconjuntos de dados generalizam sua classificacao de maneiras complementares,
e sua classificagdo combinada pode ser monotonicamente aprimorada [24]. A saida fi-
nal do RF € a saida mais recorrente entre os modelos-base (no caso da classificaciao) ou
a média das predicdes de todas os modelos-base (no caso da regressdo), como exibido

na Figura 2.11;

X

vating (in classification) or averaging {in regression)

k

Figura  2.11: Exemplo de modelo  Random  Forest. Fonte:

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

o Extreme Gradient Boosting (XGBoost): € uma adaptagdo do algoritmo Gradient Bo-
osting [211], desenvolvido para ser escalondvel e rdpido, lidando com dados esparsos
[12]. Gradient Boosting constr6i modelos aditivos - um conjunto de drvores, ajustando

sequencialmente um weak learner aos atuais “pseudo”-residuais da drvore anterior por
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meio dos minimos quadrados a cada iteracao (Figura 2.12). Os pseudo-residuais sdo o

gradiente da funcdo de perda que estd sendo minimizada, com relacdo aos valores da

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

iterac@o, uma subamostra dos dados de treinamento € coletada aleatoriamente (sem re-

posicdo) do conjunto completo de dados de treinamento para ajustar a arvore e calcular

a atualiza¢do do modelo para a itera¢do atual [21].

Omginal dataset

Figura 2.12:

Funcionamento de modelo Gradient Boosting.

Fonte:  Adap-

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

precisa-de-saber/

e Categorical Boosting (CatBoost): é outra adaptacdo do algoritmo Gradient Boosting,

com suporte a varidveis categoricas, lidando com elas durante o treinamento e redu-

zindo o tempo de pré-processamento para esta tarefa de conversao das varidveis. Outra

caracteristica do algoritmo € a utilizacdo de um novo esquema para calcular os valo-

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

(modelo excessivamente ajustado) [16]. As mesmas varidveis sdo usadas para fazer

divisdes a esquerda e a direita para cada nivel da arvore, impulsionando o crescimento

de uma arvore balanceada e simétrica, como o exemplo da Figura 2.13.
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Song length > 8

Listener age > 30 Listener age > 30

Figura 2.13: Exemplo de darvore de decisdo simétrica. Fonte:

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

gpus

2.2.4 Predicao de Multiplos Passos

A predicdo de multiplos passos a frente, ou o horizonte de predi¢cdo, define quanto tempo
antes da ocorréncia de um evento, é possivel prevé-lo [1; 13]. Normalmente, os modelos
de AM apresentam a predicdo de um resultado da observacdo no préximo passo (tempo,
por exemplo). Predizer o valor de venda de uma casa, o risco de um cliente tornar-se ina-
dimplente e a ocorréncia de acidentes na via sdo exemplos de problemas de predicdo de um
passo.

A predicdo multiplos passos a frente refere-se a necessidade de obter ndo somente o valor
de uma predicdo, mas multiplas predi¢des para os passos seguintes. Por exemplo, predizer o
valor de venda de uma casa para os proximos trés meses, o risco de um cliente torna-se ina-
dimplente nos préximos dois anos e a ocorréncia de acidentes nas proximas ruas apresentam
como horizonte de predicdo os trés meses, dois anos e as proximas ruas, respectivamente.

Para realizar a predicdo de multiplos passos, € necessario atualizar o modelo e/ou os
dados de treinamento para considerar o horizonte de predicdo 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 predi¢des dos passos an-
teriores; utilizar modelos para séries temporais, como o LSTM (Long Short-Term Memory);

ou aplicar um modelo que produz multiplas saidas simultaneamente.

2.2.5 Aprendizagem Incremental

Os modelos de AM sao utilizados para obter informagdes relevantes dos dados coletados
e/ou prever algum evento. No entanto, os modelos cldssicos de aprendizagem de miquina
treinados em lote, nos quais todos os dados s@o acessados simultaneamente, ndo integram
continuamente novas informac¢des a modelos j4 construidos, mas reconstroem regularmente
novos modelos a partir do zero. Isso ndo apenas consome muito tempo, mas também leva a
modelos potencialmente desatualizados [33].

Ao lidar com problemas dindmicos 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 si, so, ..., S;, uma sequéncia de modelos
hi, ha, ..., hy. Nesse caso, s; é rotulado como dado de treinamento s; = (z;,y;) € R"x{0,1}
eh; : X = Y ||X] <p,i > 16éuma funcido dependendo exclusivamente de h; ; e das
p recentes instancias de dados de treinamento s;_(,11), ..., ;. Esta técnica de aprendizagem

incremental foi aplicada ao modelo proposto e serd destacada no Capitulo 4.

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos relacionados as fontes de dados
de transporte publico e as técnicas de AM. Foram descritos conceitos das fontes de GPS,
GTEFS, clima e situacdo do transito, assim como exibidos exemplos dos dados. Em relagdo
a AM, foram apresentados a definicdo de modelo, aprendizado supervisionado, técnicas de
ensemble, exemplos de modelos de arvore de decisdo, predicao multiplas paradas e aprendi-

zagem incremental.
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No capitulo seguinte, serdo apresentados os trabalhos relacionados a predi¢dao de aglo-

merados de Onibus, com destaque para suas vantagens e limitacoes.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, € apresentada a metodologia empregada para pesquisar os trabalhos que abor-
dam o problema de aglomerado de 6nibus (Secao 3.1). Em seguida, na Sec¢ao 3.2, sdo discu-
tidos e comparados os trabalhos relacionados a predicao destes aglomerados, além de exibir
suas principais caracteristicas. Por fim, na Secao 3.3, sdo discutidas as consideracOes finais

deste capitulo

3.1 Metodologia

Os trabalhos selecionados nesta pesquisa foram encontrados a partir da realizacdo de consul-
tas ad-hoc (isto €, variando as chaves de busca) aos sites de pesquisa IEEE Xplore Digital Li-
brary!, ACM Digital Library? e Google Scholar?, consistindo de trabalhos publicados desde
2009. As principais palavras-chave consideradas foram “aglomerado de dnibus”, “predicao”,
“Onibus” , “transito” e “trafego”, em portugués, e “bus bunching”, “prediction”, “bus”, “traf-
fic”, “transit”, em inglés. As palavras-chave foram verificadas tanto no titulo dos trabalhos
como no conteddo dos trabalhos.

Os artigos que continham as palavras chaves foram selecionados para leitura, enquanto
os demais foram descartados. Além disso, com base nas referéncias apresentadas nas pu-

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

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

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

22
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18]). Aproximadamente 25 trabalhos especificos sobre aglomerados de Onibus foram es-
tudados, considerando os relacionados a andlise, deteccao e predicao deste tipo de evento.
Apo6s andlise exploratéria destes, onze trabalhos sobre predi¢do do aglomerados de Onibus

foram filtrados e apresentados a seguir.

3.2 Prediciio de Aglomerados de Onibus

Desde meados do século passado, o problema dos aglomerados de dnibus tem sido estudado
por pesquisadores e especialistas em transporte, quando os autores de [40], usando um mo-
delo matemadtico simplificado, provaram a instabilidade de uma rota de Onibus, ou seja, a
tendéncia dos Onibus aglomerarem. Desde entdo, surgiram varios trabalhos relacionados a
esse problema, alguns dos quais se concentram na determina¢do das caracteristicas espaco-
temporais e causas dos aglomerados, enquanto outros focam na predicao destes eventos.

Os autores em [46] analisaram dados de GPS e concluiram que o desvio do hordrio pro-
gramado € o fator mais influente para a ocorréncia de aglomerados de 6nibus. Por sua vez,
os autores em [4], usando dados de GPS e AFC, identificaram que fatores como rotas de alta
frequéncia (ou seja, rotas atendidas por muitos Onibus), alta demanda de passageiros, alta
variabilidade de demanda e pontos de 6nibus colocados no final do rota contribuem para au-
mentar a ocorréncia dos aglomerados. Esses sdo alguns exemplos de trabalhos relacionados
a andlise dos eventos de aglomerados de 6nibus.

Outros trabalhos, por sua vez, se concentram na predicao dos aglomerados de Onibus,
foco desta pesquisa. Em [38], um modelo de predi¢éo de aglomerados de dnibus é apresen-
tado, com base nas predi¢Oes do horério de chegada nas paradas, usando dados de GTFS,
além de dados em tempo real e histéricos do GPS. Os experimentos foram conduzidos nos
dados resultantes da aplicacdo do modelo em todos os 6nibus de quatro rotas da cidade de
Miami, durante oito dias. A eficicia, baseada no RMSE e na acuracia, foi avaliada com ho-
rizonte de predi¢do entre 10 e 60 minutos. A desvantagem deste modelo € que o resultado da
precisdao depende da alta frequéncia de envio do GPS, ou seja, quando o intervalo de envio
de um dado de geolocalizac@o para outro € de até 20 segundos. Na prética, nem todas as
empresas de transporte possuem dispositivos GPS modernos de alta frequéncia.

Como mostrado em [37], os autores apresentaram um modelo de predi¢do de aglome-
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rados de 6nibus em tempo real, utilizando a predi¢do do headway. Em [36], os autores
complementaram este modelo com a sugestdo de acOes corretivas a serem tomadas para
mitigar o problema dos aglomerados apds a predi¢cdo ja realizada. Para atualizar constan-
temente o modelo, os autores aplicam aprendizagem incremental reutilizando os residuos
de cada predi¢ao (diferenca entre o valor predito e o rétulo) para melhorar as predi¢des
posteriores. Assim que cada headway real se torna disponivel, as predi¢cOes das paradas se-
guintes sao atualizadas considerando uma porcentagem dos dltimos residuos. Usando dados
de GPS e GTEFS aplicados aos modelos de Regressao Linear (RLi) e Rede Neural Artificial
(RNA), os resultados atingiram uma precisdo de 54%. Isso significa que muitos dos eventos
classificados como aglomerados de onibus foram, na verdade, resultados falso-positivos. O
desempenho do modelo foi avaliado usando dados coletados de 18 rotas de 6nibus da cidade
de Porto, Portugal, durante o periodo de um ano.

No trabalho de [2], resultado da dissertagdo de [1], os autores propdem um modelo pre-
ditivo de aglomerados de Onibus, usando predicdo de headway em tempo real, e sugerem
acoes 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, Regressdo Kernel
(RK) e modelo Autoregressivo (AR). O desempenho foi avaliado usando dados coletados
no periodo de um més de uma rota de onibus da cidade de Dublin, e também de uma rota
artificial. A eficdcia foi avaliada no horizonte de predi¢dao de até 10 minutos. Os modelos
apresentaram desempenho semelhante: valor de RMSE (Root Mean Square Error) entre um
e dois minutos. Esse resultado é alcancado usando algumas premissas distantes do que é
observado na prética, como a capacidade ilimitada de passageiros no Onibus e o fato de um
Onibus da mesma rota nunca ultrapassar o outro.

Modelos de regressdao, 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 predi¢des de headway usando dados de AFC. O desempenho
dos modelos foi avaliado em um conjunto de paradas de Onibus de duas rotas da ci-
dade de Pequim, sendo estes dados coletados no periodo de quatro meses. A eficicia
foi avaliada no horizonte de predicdo de até 5 paradas. Os dados que foram emprega-
dos sdo mais esparsos que os dados de geolocalizagdo. Como os sistemas AFC coletam

dados de embarque e, algumas vezes, desembarque de passageiros em cada veiculo [7;
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591, esses dados s6 existem nos pontos de dnibus onde os passageiros embarcam/desem-
barcam, embora saiba-se que nem sempre ha passageiros embarcando/desembarcando em
todas as paradas de 6nibus. Além disso, os dados de AFC geralmente sdo privados e dificil-
mente disponibilizados pelas empresas, pois permitem obter informacdes sobre as receitas
da empresas de Onibus e as rotas de passageiros [60; 53].

Em 2018, os autores em [11] patentearam um método que possui duas partes: a primeira
faz diversas predi¢des sobre as rotas (onde o 6nibus estard, possivelmente), onde o dnibus é
provavel de aglomerar, a demanda de passageiros e o tempo das trajetdrias; a segunda parte
recomenda diversas acdes preventivas para impedir os aglomerados de Onibus. A desvan-
tagem do trabalho é que ndo ha qualquer descricdo do componente de predicao e da sua
eficécia.

Em [57], os autores também utilizam dados AFC e varia¢des do modelo SVM para pre-
dizer os aglomerados, a partir da predi¢do do headway nas paradas de 6nibus. Em resumo,
o processo preditivo € dividido em trés etapas: primeiro, os fatores que influenciam na ir-
regularidade do headway sao definidos com base nos dados histéricos do AFC; segundo,
modelos SVM e LS-SVM sao usados para predizer os headways para a proxima parada de
onibus; e, por ultimo, a correlag@o entre headway e os aglomerados € definida para detectar
a ocorréncia dos mesmos. O desempenho dos modelos foi avaliado em um conjunto de pa-
radas de Onibus de uma rota da cidade de Changzhou, coletados no periodo de dois meses.
Como destacado pelos autores, a desvantagem dos modelos aplicados € o custo elevado de
processamento dos dados, sendo invidvel para aplicacdo 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 probabilistica para prever se um Onibus ird ou ndo aglomerar em uma parada
a seguir. Eles usam um modelo de Regressdao Logistica (RLo) baseado em registros de GPS
de onibus com pelo menos k paradas a frente e analisam o trade-off entre “sensibilidade”
e “especificidade”. Os resultados indicaram uma sensibilidade de até 80%, que € a propor-
¢do de eventos de aglomerados de Onibus corretamente identificados, ao custo da perda da
especificidade, que é a proporcao de predicdes corretas de ndo aglomerados em relacdo a to-
dos os eventos. Da mesma forma que em [36], a consequéncia de resultados falso-positivos

€ a perda da confiabilidade dos resultados do modelo e o tempo investido dos agentes de
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transito ao executar acdes preventivas desnecessdrias a partir destas predi¢des. O desempe-
nho do modelo foi avaliado usando duas semanas de dados coletados de uma rota de onibus
da cidade de Kyoto, cuja técnica de balanceamento undersampling foi aplicada para evitar
enviesamento do modelo. A eficédcia foi avaliada no horizonte de predi¢do de até 15 paradas.

Na Tabela 3.1, € apresentado um resumo dos trabalhos relacionados descritos anterior-
mente. Cada autor usa diferentes modelos de AM para predizer aglomerados de Onibus 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 aplicacdo de diferentes medidas de eficicia dificulta a

comparacdo de qualidade entre esses modelos.

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os trabalhos relacionados a predicao de aglomerados de
onibus. Em geral, os trabalhos utilizam modelos de AM e dados de AFC ou GPS e GTFS
para realizar as predicdes. Além de realizarem os experimentos com dados de diferentes
cidades, os autores também aplicam métricas distintas que dificultam a comparacdo de efi-
cdcia. Além disso, somente um trabalho aplica a técnica de aprendizagem incremental para
atualizar o modelo de predi¢ao.

No capitulo seguinte, serd apresentada a solug¢do proposta de predi¢cdo de aglomerados de

onibus, cujas principais diferencas sdo o modelo utilizado e as fontes de dados empregadas.
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Tabela 3.1: Resumo dos trabalhos relacionados a predi¢ao de aglomerados de dnibus

: Modelo Fonte(s) Aprend. Cidades
Artigo Eficicia
Preditivo de Dados Incremental Analisadas
Nao . RMSE =2-8 min | Miami-Dade
[38] GPS, GTFS Nao
informado Acuracia = 68-80% (EUA)
Acuracia = 98%
) Porto
[36] | RLi, RNA | GPS, GTFS Sim Precisdo = 54%
(Portugal)
Cobertura = 75%
RLi, RK, ) Dublin
[2] GPS, GTFS N3io RMSE = 1-2 min
RNA, AR (Irlanda)
MAPE = 1-16% Pequim
[58] LS-SVM AFC Nao
RMSE = 1-6% (China)
MAPE = 24% Pequim
[59] RVM AFC Nio
RMSE = 3% (China)
Nio GPS, GTFS, Nio Nio
[11] Nio
informado AFC informado informado
Acuracia = 97-98%
_ Changzhou
[57] SVM AFC Nio Precisdo = 88-100%
(China)
Especif. = 98-99%
Acuracia = 91-96%
. Kyoto
[52] RLo GPS Nio Especif. = 90-99%
(Japao)
Sensib. = 34-80%




Capitulo 4

Solucao Proposta

Neste capitulo, serd apresentada a solucao proposta para predicdo de aglomerados de Oni-
bus em tempo real. Na Secdo 4.1, é exibida a formalizacdo do problema de predi¢do de
aglomerados de onibus. Na Secdo 4.2, sdo apresentados alguns padrdes da ocorréncia dos
aglomerados de Onibus, identificados nos dados analisados. Na Secdo 4.3, € apresentada a
solugd@o proposta com énfase nas etapas do fluxo de execucdo e nos passos de cada uma. Em
seguida, na Secdo 4.4, € apresentado como a aprendizagem incremental pode ser incorporada
ao modelo proposto para atualizd-lo continuamente. Na Sec¢do 4.5, € descrita a predicdo para
multiplas paradas de Onibus consecutivas de uma rota. Por fim, na Se¢do 4.6 sdo discutidas

as consideragdes finais deste capitulo.

4.1 Formalizacao do Problema de Predicao de Aglomera-

dos de Onibus

Esta secdo apresenta a formaliza¢do do problema de predicdo de aglomerados de Onibus.
Neste sentido, sejam B, = {by,bs,...,b,,} um conjunto de dnibus executando a rota r e
Ty, = {ti1,ti2, ..., t; s} um conjunto de hordrios, tal que ¢; ; denota o horario de chegada do
onibus ¢ na parada k£ e s denota o ndmero total de paradas de 6nibus.

Considerando a parada de Onibus k, o headway atual hj entre dois Onibus b; e b;,
executando a mesma rota, pode ser definido como: hj = |t{,, , — t{;| (ém minutos). Com

isto, a ocorréncia de aglomerado de 6nibus envolvendo b; e b, € definida como:

28
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1, sehi<a
BB, = 4.1)

0, c.c.

onde « é um limiar geralmente baseado nos dados programados pelas empresas de 6ni-

p

bus. Neste trabalho, considera-se v = hf /4, onde h} = |t} ik

P z

ti x| € 0 headway progra-
mado, como proposto em [37]. Dessa forma, o desafio é propor um modelo para predizer
a ocorréncia dos aglomerados entre cada par de 6nibus da mesma rota, estabelecendo um

relacionamento de entrada-saida:

BB, = f(X) (4.2)

onde X representa o conjunto de varidveis de entrada.

Além disso, é necessdrio predizer os aglomerados com elevado horizonte de predi¢do
(HP), ou seja, n paradas de 6nibus antes da ocorréncia do aglomerado na parada k. Neste
sentido, o objetivo € predizer este evento na parada £ — n, com n sendo um limiar definido
pelo usudrio (por exemplo, um agente de transporte puiblico ou de trinsito).

Assim, considerando o modelo de predi¢do de aglomerados de 6nibus, os objetivos sdo:

minimizar T P 4.3)
maximizar H P (4.4)
maximizar ., ,cure 4.5)

onde T'P é o tempo de predi¢ao dos aglomerados € F},cqsure € Uma medida de eficcia
para avaliar se o modelo estd (ou ndo) predizendo corretamente. Em geral, quanto maior o
H P, menor serdo os resultados de eficacia do modelo, porque € desafiador predizer eventos

estocdsticos no transito com antecedéncia [36] [59].
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4.2 Padroes Identificados da Ocorréncia dos Aglomerados

de Onibus

Ao analisar a ocorréncia dos aglomerados de Onibus nos dados referentes as duas cidades
consideradas nesta pesquisa, alguns padrdes foram identificados através das visualiza¢des a

seguir, COmo:

e Tendéncia dos Onibus aglomerarem em horéario de pico: 8h e 19h;

Alta ocorréncia de aglomerados no final do dia, as 23h;

Baixa ocorréncia dos aglomerados nas primeiras horas do dia;

e Ocorréncia maior dos aglomerados no inicio da semana;

Diminui¢do da ocorréncia dos aglomerados nos finais de semana.

Nas Figuras 4.1 e 4.2, sdo exibidas as propor¢des da ocorréncia de aglomerados de 6nibus
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 propor¢des de aglomerados de
onibus. Nestas duas imagens, observa-se que os pontos maximos das curvas ocorrem em
torno das 8h e 19h, conhecidos como hordrios de pico no Brasil: inicio e fim aproximado das
jornadas didrias de estudo e trabalho. Além disso, hd diminui¢ao na ocorréncia dos aglome-
rados nas primeiras horas do dia, pois ndo ha demanda de passageiros e as frotas de dnibus
ainda estdo comegando a circular. Por fim, € possivel observar um aumento na ocorréncia dos
aglomerados no final do dia, as 23h, possivelmente quando os 6nibus comecam a deslocar-se
para a garagem ao finalizar o expediente.

As proporcdes da ocorréncia de aglomerados de 6nibus nas viagens, por dia da semana,
nas cidades de Curitiba e Cidade A sdo 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 propor¢des de aglomerados de 6nibus. Em ambas as figuras, os pontos que
representam a maior ocorréncia dos aglomerados indicam os dias relacionados primordial-
mente as segundas e quintas na Cidade A e ter¢as em Curitiba. Os dias com menor frequéncia
de aglomerados costumam ser nos finais de semana, principalmente aos domingos e sdbados,

quando ha diminui¢io na demanda por transporte publico.
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Figura 4.1: Propor¢do da ocorréncia de aglomerados de 6nibus por hora. Dados de maio de

2019, Curitiba.
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Figura 4.2: Propor¢do da ocorréncia de aglomerados de 6nibus por hora. Dados de dezembro

de 2018, Cidade A.

Estes resultados indicam padrdes para os quais a atengdo dos agentes de transito pode se

voltar para estudo e planejamento, visando mitigar a ocorréncia dos aglomerados de dnibus.
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Figura 4.3: Propor¢do da ocorréncia de aglomerados de 6nibus por dia da semana. Dados de

maio de 2019, Curitiba.
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Figura 4.4: Proporcao da ocorréncia de aglomerados de dnibus por dia da semana. Dados de

dezembro de 2018, Cidade A.

4.3 Modelo para Predicao de Aglomerados de Onibus

Considerando que os eventos no transito sdo estocasticos, ou seja, acontecem de forma alea-

toria, predizer estes eventos, como o aglomerado de 6nibus, com antecedéncia € um desafio.
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Para atenuar a ocorréncia deste evento no transito, € necessario definir um modelo de pre-
dicao robusto que identifique a ocorréncia dos aglomerados de forma eficaz e eficiente, ou
seja, com precisdo e com antecedéncia.

Neste trabalho, foram aplicados modelos de aprendizagem de mdquina para recuperar
padrdes dos dados histéricos (GPS, GTFES, clima e situag¢do da via) que indicam a ocorréncia
dos aglomerados. Estes modelos, em oposicao aos modelos estatisticos, buscam descrever
as propriedades dos dados sem o conhecimento prévio da distribui¢do dos mesmos. Por
nio dependerem explicitamente de parametros para modelar o comportamento do evento,
esses modelos sdo mais simples de serem ajustados e demonstram considerdvel desempenho
mesmo quando aplicados a relacionamentos complexos e nio lineares [44].

Neste sentido, foi considerada a técnica de ensemble, que combina diversos modelos de
AM com o mesmo proposito. O ensemble pode obter maior precisdo por meio de diferentes
estratégias de combinacdo. Além disso, modelos com esta técnica apresentam uma capa-
cidade de generaliza¢do mais forte que os modelos individuais de AM [42]. Sabendo que
os modelos-base sdo independentes, o erro de predi¢cdo do modelo diminui quando a abor-
dagem de ensemble € usada, por meio da utilizacdo da "sabedoria das multiddes"(wisdom
of crowds) para realizar uma predigdo [31; 32]. Mesmo que o modelo ensemble utilize va-
rios modelos-base internamente, ele atua e funciona como um unico modelo. Portanto, uma
das motivacdes da utilizacdo desta técnica € a diminuic@o do erro de generalizacdo, visando
melhorar a estabilidade e eficicia das predigdes.

Para aplicar a técnica de ensemble, trés modelos baseados em drvores de decisdo sdo
considerados neste trabalho. Tais modelos geralmente apresentam resultados satisfatérios
devido ao fato de que os algoritmos de aprendizado baseados em arvore sdo capazes de
se adaptarem a relacionamentos complexos e, a0 mesmo tempo, sdo eficazes em termos
de custos computacionais [29]. Como indicado por [59], o hordrio de chegada do 6nibus
exibe um comportamento nao linear e irregular, especialmente durante os horarios de pico;
assim, o aglomerado de 6nibus também apresenta essa relacao ndo linear e complexa entre
as variaveis.

Comparados a outros modelos, como RNA, Regressao e K-Nearest Neighbours (KNN),
os modelos baseados em drvores de decisdo apresentaram melhor desempenho, com atencao

especial para RF, XGBoost e CatBoost. A justificativa é que esses modelos também usam
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uma técnica de ensemble, combinando vérias drvores com diferentes abordagens. Essas com-
binacdes 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 combinagao
das decisdes de um grupo de modelos diferentes é capaz de superar um tnico modelo [56].
Considerando os argumentos acima, este trabalho apresenta um modelo ensemble para
predicdo de aglomerados de 6nibus, que considera as predi¢cdes de diferentes modelos-base,
sao executados em paralelo, sdo treinados nos mesmos dados e combinados com a aborda-
gem de votacdo (Figura 4.5). O objetivo € criar um modelo eficaz e genérico que possa ser
aplicado em todas as frotas de 6nibus de uma cidade em tempo real. Como mostrado na
Figura 4.5, o modelo emprega quatro fontes de dados distintas: GPS, GTFS, situacdo cli-
matica e situacdo do transito. Apds a integracdo dos dados, cada modelo-base construido
realiza a predi¢do dos aglomerados de Onibus em paralelo. Em seguida, € aplicada a técnica
de votagdo sobre as saidas destes modelos e a predicdo final € o valor que ocorreu com maior
frequéncia entre eles. Esta abordagem pode ser aplicada em tempo real, considerando que

este processo de predi¢do consome menos de um segundo para cada instancia de entrada.

Random
Forest

g(x)

\\

XGBoost [——

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

Onibus.

Além da técnica de votagdo, outras técnicas de ensemble, como boosting e stacking,
foram avaliadas, mas ndo 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 nao
apresentar uma boa eficicia, os erros serdo propagados para os outros modelos na sequéncia
e o resultado final ndo serd superior ao modelo unico.

Para melhor entender o funcionamento deste modelo proposto, € apresentado na Figura
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4.6 o fluxo de execucdo do modelo, cujas etapas estdo detalhadas nas secdes a seguir: pré-

processamento de dados, treinamento do modelo e teste do modelo.

dados
O
|_
0
<§( Coleta dos Limpeza Integragéo Rotulagao
% dados dos dados dos dados dos dados
O
@] 5
E:I_ treino 6
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o .
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Figura 4.6: Diagrama de atividades do modelo proposto para predicdo de aglomerados de

Onibus.

4.3.1 Etapa de Pré-processamento

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

integracdo, rotulacdo dos dados, execucdo da feature engineering (FE), padronizacio

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

pré-processamento sao descritos a seguir.

Coleta de Dados
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Primeiro, os dados sdo coletados e processados. Fontes de dados acessiveis, ou seja,
facilmente disponibilizadas pelas empresas de transporte ou 6rgaos de transito, sdo usadas
para facilitar a adaptabilidade do modelo proposto para diversas cidades. Os dados de GPS
representam as localizacdes do 6nibus em tempo real, enquanto os dados do GTFS fornecem
horérios programados, o que ajuda a predizer, por exemplo, desvios de trajetdria e atrasos
no hordario de chegada nas paradas. Como os dados climaticos influenciam diretamente na
situacdo do trafego, sdo utilizadas informagdes de precipitagdo para determinar o impacto
das condi¢des climdticas. Por fim, a situacao do trafego também é considerada para melhorar

a predicao dos aglomerados de Onibus com base nos eventos que ocorrem no transito.

Limpeza dos Dados

Em seguida, cada conjunto de dados coletado € analisado a fim de remover as instancias que
apresentam os seguintes valores discrepantes ou atipicos: situacdo de trafego referente a
cidades diferentes das analisadas e valores ausentes em varidveis relevantes do GPS, como
rota, latitude e longitude. A remocao dos dados de cidades diferentes foi realizada porque
otimiza o tempo de processamento das operagdes com estes dados. Enquanto isso, varidveis
de GPS, como a rota, sdo essenciais para identificar o trajeto predefinido dos donibus. Além
disso, a geolocalizacao do GPS (latitude e longitude) € necessdria para identificar o caminho
percorrido pelo veiculo no horario informado, por isso, instdncias sem os valores destas

variaveis foram removidas.

Integracao dos Dados

Os quatro conjuntos de dados s3o entdo integrados para formar uma Unica base de dados
usando a rota e as coordenadas geogréficas como chave para integracdo. Para isso, foram
utilizadas medidas de distancia entre os pontos de geolocalizacdo das instincias de cada
fonte de dados. Por exemplo, cada parada de 6nibus € associada ao ponto de shape da mesma

rota mais proximo (em termos de distancia). Este processo esta detalhado no Capitulo 5.

Rotulacao dos Dados
Ap0s a integracdo dos dados, cada instancia do conjunto de dados (linha) corresponde a um

Onibus e o seu consecutivo da mesma rota na parada k. Para rotular cada instincia, ou seja,
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classificar se os dois Onibus estdo (ou ndo) aglomerados, é utilizada a Equagdo 4.1. Com
os dados rotulados, serd possivel aplicar o aprendizado supervisionado no treinamento dos

modelos utilizados.

Execucao da Feature Engineering

Neste passo, duas técnicas de FE sdo aplicadas para aprimorar a base de dados integrada:
imputacido numérica e extracdo de varidvel. Quando uma varidvel numérica estd vazia, €
realizada a imputacdo, ou seja, o campo da instancia com valor ausente € substituido pela
mediana dos valores da varidvel. Para cada varidvel do tipo data, os valores de dia, dia da
semana, més e ano sao extraidos como novas varidveis. A selecdo automadtica e manual de
varidveis (feature selection) nao funcionou nesse cendrio, pois cada varidvel apresenta baixa
correlagdo individual com a ocorréncia de aglomerados de Onibus.

Na Figura 4.7 € mostrada a correlagdo de um subconjunto de varidveis em ordem
descendente, em que o eixo vertical representa as varidveis de entrada do modelo (varidveis
independentes), o eixo horizontal representa as varidveis de ocorréncia de aglomerados de
onibus e a luminosidade da cor representa os valores de correlacdo (valores proximos a 1
ou -1 indicam correlacdo forte, enquanto valores proximos a 0 indicam correlacdo fraca)
entre cada par de varidveis com o teste de Kendall [28]. Este teste ndo mostrou correlagéo
significativa entre as varidveis e a ocorréncia dos aglomerados, indicando que uma tnica

varidvel por si s6 ndo explica a ocorréncia desse evento.

Padronizacao dos Dados
ApOs a engenharia de varidveis, o intervalo dos dados de cada varidvel € alterado (feature
scaling), ou seja, o intervalo dos dados € padronizado para evitar o enviesamento dos mode-
los e lidar com variaveis em diferentes escalas. Para resolver isso, todos os valores de cada
varidvel sdo redimensionados para um intervalo entre 0 e 1, utilizando a Equagdo 4.6 para
cada valor das varidveis:

Ti — Tmin

Tnovo = —— (46)

Lmaz — Lmin

onde x; € o valor 7 da varidvel atual z, enquanto x,,,, € i, $20 0s valores maximo e

minimo desta varidvel nos dados analisados, respectivamente.
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Figura 4.7: Valores da correlacdo entre as varidveis do modelo utilizando o teste Kendall.

Para realizar este processo em toda a base de dados, € necessdrio converter as varidveis
categdricas em varidveis numéricas. Para isso, foram aplicadas técnicas como One Hot
Encoder' e Label Encoder®. A primeira técnica divide a coluna da varidvel categérica em
multiplas colunas, criando uma nova coluna bindria para cada categoria da varidvel. Os
valores destas novas colunas s@o 1s ou Os, sendo 1 representando o valor daquela instancia.
A técnica Label Encoder transforma os valores das varidvel categérica em numeros com

valor entre 0 e n_categorias — 1.

Particionamento da Base de Dados
Por fim, o conjunto de dados € subdividido em duas partes: 80% para treinamento e 20% para
testar o modelo. A propor¢do da divisdao nao € igual porque € necessario disponibilizar para o

treinamento do modelo a maior quantidade de dados possivel. Esta propor¢cao ¢ comumente

Vhttps://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 ndo € padrao, podendo variar de acordo com a necessidade de cada problema.

4.3.2 Etapa de Treinamento

Ap6s processar os dados e adaptéd-los para serem utilizados nos modelos de AM, na etapa

de treinamento o modelo proposto € construido e ajustado, como descrito a seguir.

Ajuste dos Parametros do Modelo

Nesta etapa, o conjunto de dados de treino € utilizado para encontrar os melhores valores
dos parAmetros dos modelos. Para encontrar estes valores®, foi realizado o ajuste (funing)
manual de parametros, escolhendo um intervalo de valores com base nos valores padrdo de
cada API* utilizada. O ajuste automdtico apresentou-se muito custoso em termos de tempo
de execucao, pois um conjunto de possiveis valores é atribuido para cada parametro e todas

as combinacdes resultantes do produto cartesiano desses valores sdo avaliadas.

Treinamento do Modelo

Ap0s a defini¢do dos valores dos parametros, o treinamento do modelo € realizado. Multiplas
iteracOes sdo executadas nos dados de treinamento para aprender as relagdes entre GPS,
GTEFS, dados de clima e de trafego com a ocorréncia dos aglomerados de Onibus, até atingir
a convergéncia. O resultado dessa fase € o modelo proposto, ou seja, uma fungdo estimada

de predicao de aglomerados de 6nibus (Equagdo 4.2).

4.3.3 Etapa de Testes

Por fim, na etapa de teste, 0 modelo proposto € avaliado e disponibilizado para implantagao,

como descrito nos seguintes passos.

Avaliacao do Modelo Proposto
Na ultima etapa, os dados de teste sdo utilizados para validar o modelo proposto, compa-

rando cada predicdo com os rétulos. Para avaliagdo, as medidas de eficacia utilizadas sdo

30s melhores valores de parametros encontrados estio descritos no Apéndice C
4Scikit-learn para Random Forest, catboost.ai para CatBoost e xgboost.readthedocs.io para XGBoost.
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acurécia, precisdo, cobertura e F1.

Implantacao do Modelo Proposto

Ap6s a validacgdo, o resultado € comparado com um valor predefinido, a exemplo de F'1 > .
Neste trabalho, se F'1 > A = 0,8, o modelo é usado para prever aglomerados de Onibus
em tempo real para dados ainda nio considerados; caso contrério, o treinamento devera ser

refeito considerando outros parametros, valores, dados ou configuragdes até atingir a eficicia

desejada.

Ap6s implantacdo do modelo em tempo real, a cada execu¢cdo 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 predi¢des.

A seguir, sdo apresentados o processo de utilizacdo da aprendizagem incremental no

modelo proposto e o processo de predi¢do para multiplas paradas de Onibus.

4.4 Aprendizagem Incremental

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

jé treinado, € aplicada uma técnica de aprendizado incremental, como ilustrado na Figura

4.8.

Fase de Treinamento

Fase da Aprendizagem Incremental

S 8§ g
=:
S

p instancias | pinstancias | p instancias

h J
1 I " 1 v T
* Modelo Q ‘ = Modelo m -: Modelo @

Figura 4.8: Fluxo de execucao da aprendizagem incremental.
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No tempo %y, 0 modelo € treinado com dados histéricos e produz a fun¢do estimada para
predicdo dos aglomerados de 6nibus. Uma vez treinado, o modelo € utilizado para predizer
os aglomerados assim que os dados em tempo real forem recebidos; portanto, os dados
recebidos no tempo ¢; serdo usados para atualizar o modelo no tempo ¢, quando o rétulo for
conhecido, e assim por diante. Para isso, o modelo se adapta gradualmente, ou seja, h; 1 €
construido com base em h; e nas p instancias 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 atualizagdo do modelo, isto é,
o periodo de tempo para acumulagdo de dados, foi de ¢;,1 — ¢; = 3,1 horas para a Cidade
A, cujo intervalo representa aproximadamente 286.526 instancias, e ;1 —t; = 7 horas para
a Cidade de Curitiba, representando aproximadamente 1.242.314 instancias. Essa janela é
definida pelo usudrio 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 parametros em cada modelo-base:

e init_model: este parametro da funcdo de ajuste no CatBoost permite a incorporagdo

de novos dados em um modelo previamente treinado;

e xgb_model: este pardmetro da fungdo de ajuste no XGBoost também permite a incor-

poracdo de novos dados em um modelo previamente treinado;

e warm_start: este parametro no RF permite a incorporacdo de novos dados em um

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

Portanto, a cada atualizacio incremental (janela de dados), os modelos-base sdo treinados
a partir do modelo anterior e apenas com os novos dados de entrada.

A aplicacdo da aprendizagem incremental ao modelo proposto, onde cada modelo-base
€ atualizado individualmente, proporciona um pequeno aumento na eficicia ao considerar a

atualizacdo do modelo, como serd mostrado no Capitulo 5.

4.5 Predicao de Multiplas Paradas Consecutivas

Os agentes de transporte publico necessitam saber com que antecedéncia um aviso de aglo-

merados de Onibus pode ser lancado. Quanto mais cedo um aglomerado for previsto, mais
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eficazes serdo as estratégias de controle reativas aplicadas pelos agentes [58]. Neste sentido,
o modelo proposto foi atualizado para considerar a predicao de multiplas paradas.
Considerando a parada de Onibus £ de determinada rota como referéncia, deseja-se rea-
lizar as predi¢des para pelo menos as k + n paradas de 6nibus seguintes da mesma rota com
o objetivo de facilitar a tomada de decisdo dos agentes de transporte piblico. No exemplo
da Figura 4.9, tendo em vista que os Onibus analisados sdo b; e b,, atendendo a mesma rota,
o modelo proposto realiza a predi¢do da ocorréncia de aglomerado entre esses dois Onibus

para as n = 5 paradas seguintes: Si, S, S3, S4 € Ss.

: e JARDIM
- JARDIM PLANALTO

ALVORADA
X JARDIM LAS
IARDIM. PALMAS

MPO ALTO VILA ANA

VILA CAMPO

ALTO

8
VILA MIRACEMA

JARDIM CENTRAL

J JARDIM ABIGAIL 8 E)
ﬁrlg;@ B - (& B parada de

ATUBA PLANTA BORDS Onibus
G Onibus

‘ [ horizonte d]e predicéo | \
I | I
S, S5 S, S-

Figura 4.9: Exemplo da predi¢do de aglomerados de 6nibus para cinco paradas consecutivas.

Considerando a proxima parada de 6nibus k£ como referéncia, os modelos tipicos de
AM fazem a predicdo da ocorréncia do aglomerado para esta parada. E necessério atualizar
o modelo e/ou os dados de treinamento para considerar o horizonte de predi¢do desejado,
conforme indicado na Se¢do 2.2.4.

Neste trabalho, foi aplicada a técnica em que o modelo € ajustado para produzir multiplas
saidas, ou seja, uma sequéncia de predi¢gdes para as proximas paradas de Onibus. Esta técnica
apresenta as seguintes vantagens: (i) a alteracdo apenas nos dados de entrada do modelo é
relativamente mais simples que as outras abordagens; (ii) a possivel interdependéncia entre
as multiplas predi¢cdes ndo € perdida; e (ii1) ao nao utilizar as predi¢des anteriores como en-
trada, possiveis erros ndo sdo acumulados. Dessa forma, para realizar tal tarefa de predicao,

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

Em geral, uma instancia dos dados de treinamento possui um conjunto de varidveis X
e seu rotulo ¥;, conforme destacado na Etapa 1 da Figura 4.10. No entanto, para fazer
predicdes para as proximas n paradas de Onibus, os dados de treinamento sdo atualizados
com os proximos rétulos s, ..., 4, de cada instancia dos dados. Em seguida, o ensemble
€ treinado com esse conjunto de dados atualizado. Assim, para cada instancia de dados de
entrada, os modelos-base predizem os valores para as proximas n paradas (Etapa 2). Por fim,
na Etapa 3, a abordagem de votagdo calcula a predicao final do aglomerado de 6nibus para

as proximas n paradas para cada dado de entrada.

1. Atuallzagaoc dos dados de trelnamento 2. Treinamento do Ensemble

3. n-predigoes

Figura 4.10: Fluxo de execug¢do para predi¢do de aglomerados de 6nibus em multiplas para-

das consecutivas.

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados a formaliza¢do do problema, alguns padrdes que indicam
a ocorréncia dos aglomerados de 6nibus em relacio ao horério do dia e dias da semana e, por
fim, a solug@o proposta. Foi apresentado o modelo de predicdo de aglomerados de Onibus
que considera a técnica de ensemble para combinar os modelos RF, XGBoost e CatBoost,
além de empregar dados de quatro fontes: GPS, GTFES, clima e situagdo da via. As etapas
do fluxo de execuc¢do do modelo e os passos de cada uma foram descritos em detalhes,
bem como a aplicacdo da técnica de aprendizagem incremental e a predicdo para mdltiplas

paradas consecutivas.
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No capitulo seguinte, serd apresentada a avaliacdo experimental do modelo, desde a me-

todologia empregada até a discussdo dos resultados alcangados.



Capitulo 5

Avaliacao Experimental

Neste capitulo, é apresentada a avaliacdo experimental realizada no modelo proposto. Os
experimentos foram projetados com o intuito de mensurar a eficécia e eficiéncia do modelo,
principalmente em termos de F},cqsure, tempo de predi¢do e horizonte de predicao. O modelo
proposto foi comparado com outros ja empregados no problema analisado: Regressao Linear,
Regressao Logistica, Support Vector Machine e Relevance Vector Machine. Para avaliar tais
modelos, foram utilizadas bases de dados reais de duas cidades brasileiras, cujos detalhes
sdo apresentados na Se¢do 5.5.

Para conduzir a avaliacao experimental do modelo proposto nesta pesquisa, os principais
passos da metodologia incluiram a defini¢do: (i) das questdes de pesquisa; (ii) das métricas
de avaliagdo; (iii) dos testes estatisticos; (iv) da técnica de ajuste de hiperparametro; e, por
fim, (v) dos dados a serem avaliados.

Na Secdo 5.1, a seguir, sdo apresentadas as questdes de pesquisa que motivaram a exe-
cucdo dos experimentos. Na Secdo 5.2, sdo descritas as métricas utilizadas para mensurar o
modelo avaliado. Ja na Secdo 5.3, sdo definidos os testes estatisticos empregados nos experi-
mentos para avaliar a significancia estatistica dos resultados. Na Secdo 5.4, sdo apresentadas
as técnicas de ajuste de hiperparametros empregadas. Na Secdo 5.5, sdo apresentadas as
bases de dados utilizadas e o processo de integracdo das mesmas. Na Secdo 5.6, sdo descri-
tos os diferentes cendrios avaliados e as suas configuragdes. Na Secdo 5.7, é apresentado o
resumo dos resultados de cada experimento. Na Secdo 5.8, sdo discutidas as ameacas a va-
lidade do modelo proposto. Por fim, na Secdo 5.9, sdo apresentadas as consideracdes finais

deste capitulo.

45
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5.1 Questoes de Pesquisa

Para guiar a avaliacdo do modelo proposto de predicao de aglomerados de 6nibus, as questdes
de pesquisa (QP) foram divididas em trés cendrios de avaliagdo.

O primeiro cenario engloba questdes de pesquisa relativas a eficacia do modelo:

e QP1: A combinacgido (ensemble) de modelos de AM baseados em drvores de decisdao

permite predizer com eficicia a ocorréncia de aglomerados de 6nibus em diferentes

cidades?

e QP2: A combinacdo de modelos de AM para predizer aglomerados de dnibus produz

um resultado superior em relagdo ao uso de modelos individuais?

e QP3: O modelo de predi¢c@o proposto apresenta uma diferenca significativa, em termos

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

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

dos de 6nibus: GPS, GTFES, situagdo do clima e/ou situagdo do transito?

e QPS: A aplicacdo da aprendizagem incremental ao modelo proposto melhora a

eficicia das predi¢des de aglomerados de 6nibus?

O segundo cendrio engloba uma questdo relacionada a eficiéncia do modelo, em

termos de tempo para predi¢do e horizonte de predicao:

e QP6: A combinacdo de modelos baseados em drvores de decisdo permite uma
predi¢do eficiente, em termos de tempo para predicdo e horizonte de predi¢cdo, da

ocorréncia de aglomerados de 6nibus em tempo real?

O terceiro cendrio considera a questdo relacionada a comparacao do modelo proposto

com os modelos competidores:

e QP7: O modelo proposto possui eficdcia superior em relacdo aos modelos de AM

utilizados no estado da arte para predizer a ocorréncia de aglomerados de dnibus?
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5.2 Métricas Utilizadas

Para responder as questdes de pesquisa definidas na se¢ao anterior, sao utilizadas as seguintes

métricas de avaliagao:

VP+VN
A cia = .1
U = U p Y FPL VN + FN -1
o VP
Precisao = VP PP T FD (5.2)
VP
Cobertura = ‘/P—l——m (53)

2 X Precisao x Cobertura

Fmeasure = = 5.4
Precisao + Cobertura SA

onde V' P (Verdadeiro Positivo) representa as ocorréncias dos aglomerados de Onibus
corretamente identificadas e VN (Verdadeiro Negativo) representa as ndo ocorréncias de
aglomerados corretamente identificadas. Além disso, F'N (Falso Negativo) representa as
ocorréncias de aglomerados de 6nibus que ndo foram identificadas e F'P (Falso Positivo)
representa os aglomerados previstos que nao ocorreram. Essas medidas produzem o valor
0 ou 1 para cada par de instancias avaliadas (valor previsto e seu rétulo). Dessa maneira,
Acuracia, Precisao, Cobertura e Fyeqsure apresentam valores entre [0, 1], de maneira que,
qudo mais proximos de 1, melhor o resultado.

Nesta pesquisa, ao lidar com um problema de classes desbalanceadas, a principal métrica
de eficécia a ser considerada € a Fj,cqsure, POis ela representa a combinacido de quanto o

modelo acertou em termos de precisdo e cobertura.

5.3 Testes Estatisticos

Para avaliar a significancia dos resultados experimentais desta pesquisa, dois testes esta-
tisticos ndo-paramétricos foram aplicados: o Teste de Mann-Whitney e o Teste de Fri-
edman. Os testes nao-paramétricos ndo assumem distribui¢do especifica dos dados [15;
101]; assim, sdo indicados em cendrios em que a distribui¢do das amostras de dados é desco-

nhecida.
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Os testes foram empregados de acordo com as caracteristicas de paridade das amostras
de dados utilizadas em cada experimento. A paridade diz respeito a distribui¢cao dos dados.
Amostras pareadas sdo aquelas relacionadas [15], que foram extraidas da mesma populagdo.
Por sua vez, amostras ndo-pareadas sdo aquelas independentes, que ndo sao relacionadas.

Basicamente, para cada cendrio de avaliagdo dos experimentos conduzidos, a hipétese
nula diz respeito a ndo haver diferenca significativa nos resultados analisados, isto €, na dis-
tribuicdo das predi¢des avaliadas. Por sua vez, a hipétese alternativa refere-se a diferenca
significativa nos resultados analisados; com indicios de diferenca na distribuicao das predi-
coes. Nos experimentos conduzidos, a hipdtese nula € rejeitada quando o p_value < 0,05,

aceitando-se, portanto, a hipdtese alternativa.

5.3.1 Teste de Mann-Whitney

O Teste de Mann-Whitney [34], em homenagem & Henry Mann e Donald Whitney, é um teste
de significancia estatistica ndo-paramétrica para determinar se duas amostras independentes
foram retiradas de uma populacdo com a mesma distribui¢do [10]. A hipé6tese nula é que
ndo hd diferenca entre as distribui¢cdes das amostras de dados. A rejeicdo dessa hipotese
sugere que provavelmente hd alguma diferenca entre as amostras. Mais especificamente, o
teste determina se € igualmente provdvel que qualquer valor selecionado aleatoriamente de
uma amostra seja maior ou menor do que um valor na outra distribui¢ao. Se violado, sugere

distribui¢des diferentes.

5.3.2 Teste de Friedman

Para avaliar se mais de duas amostras diferentes ttm a mesma distribuicao ou nao, o Teste
de Friedman [22] pode ser utilizado. Tal teste, nomeado em homenagem & Milton Friedman,
¢ ndo-paramétrico e considera que as amostras sdo pareadas [10]. A hipétese nula é que as
varias amostras pareadas tém a mesma distribui¢do. Uma rejei¢do da hipdtese nula indica

que uma ou mais das amostras tem uma distribuicao diferente.



5.4 Ajuste dos Hiperparametros 49

5.4 Ajuste dos Hiperparametros

O ajuste de hiperparametros € o processo de otimizac¢do automdtica dos valores dos hiperpa-
rametros de um modelo de ML. Os hiperparametros referem-se a todos os parametros de um
modelo que ndo sdo atualizados durante a fase de treinamento e sao usados para configurar
o modelo [6]. Este processo define a combinacéo dos melhores valores (dentro do conjunto
fornecido) dos hiperparametros a serem utilizados.

Algumas técnicas comumente utilizadas para realizar este processo sdo a Busca Manual
(Manual Search), Busca Aleatéria (Random Search) e Busca em Grade (Grid Search) [6;
5]. O primeiro refere-se a escolha manual de alguns hiperpardmetros do modelo com base
no conhecimento do dominio. Em seguida, o modelo € treinado e avaliado com os valores
escolhidos. Este processo repete-se até que uma eficicia satisfatdria seja obtida. Na busca
aleatdria, uma grade dos valores dos hiperparametros € criada e entdo combinagdes aleatdrias
sao extraidas para testar no modelo. Por fim, na Grid Search, uma grade dos valores dos hi-
perparametros também € criada e todas as possiveis combinac¢des de valores sdo avaliadas no
modelo. As duas dltimas apresentam a desvantagem do elevado custo de processamento, em
relagc@o ao tempo de execugdo e, dependendo do modelo, ao consumo de memaria também.

Nesta pesquisa, foram utilizadas a Busca Manual, que apresentou os melhores resulta-
dos, e a Grid Search para avaliacdo mais profunda do modelo proposto, em conjunto com
a aplicacdo dos testes estatisticos. Devido as limitacdes computacionais, mas para permitir
a avaliacdo com mais possibilidades de valores de parametros, 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 cendrios de expe-

rimentos.

5.5 Bases de Dados

Neste trabalho, sdo utilizadas quatro fontes de dados: GPS, GTFS, clima e situag¢do do tran-
sito. Esses dados foram integrados de acordo com medidas de distancia entre os pontos de
geolocalizagdo de cada instancia de dados.

E importante destacar que as fontes de dados GPS e GTFS ndo possuem pontos de
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intersecdo explicitos, que possam ser usados para integrar facilmente suas informacdes.
Para superar esse desafio, foram utilizadas adaptagdes de duas abordagens de corres-
pondéncias entre entidades baseadas no framework de processamento distribuido Apache
Spark': BULMA (BUs Line MAtching) e BUSTE (BUs Stop Ticketing Estimation) [35;
71.

O algoritmo BULMA faz a correspondéncia da trajetdria do 6nibus com o shape correto,
quando existem vdarios shapes para a mesma rota na base do GTFS. Por sua vez, o algoritmo
BUSTE faz a associacdo dos dados de embarque dos passageiros (extraidos da fonte AFC)
com as paradas de Onibus e as trajetorias do GPS. O BUSTE baseia-se na saida do BULMA,
reunindo um conjunto de dados que descreve as viagens de Onibus da cidade e os embarques
de passageiros associados ao longo de um periodo de tempo.

Neste trabalho, o BULMA foi utilizado para realizar a integracdo dos dados de GPS
e GTFS, ou seja, associar cada viagem dos Onibus com o respectivo shape. O algoritmo
BUSTE foi adaptado para considerar apenas a etapa de interpolacdo dos hordrios das paradas
de 6nibus, descartando as etapas que lidam com os dados AFC.

O processo de integracdo das fontes de dados € realizado em trés etapas. Primeiro, sdo
integrados os dados de GPS com GTFS, porque o GPS contém as informagdes de localiza¢do
do 6nibus e o GTFS contém a localizacdo das paradas de Onibus, que sdao as unidades de
avaliacdo dos aglomerados. Em seguida, sao integrados os dados de clima e de transito com
as paradas de Onibus nos respectivos horarios. Este processo de integracao € descrito a seguir

e destacado na Figura 5.1.

1. Integracio das fontes GPS e GTFS: para associar cada ponto de GPS ao ponto de
shape mais proximo (Figuras 5.1a e 5.1b), foi utilizado o algoritmo BULMA. Este
algoritmo tem o objetivo de identificar o shape exato executado pelo Onibus, além
de corrigir erros de GPS, como pontos de geolocalizacdo fora da rua. Em seguida,
os horarios de chegada dos Onibus nas paradas sem registros de GPS sao interpolados,
usando a adaptacdo do algoritmo BUSTE. Para isso, sao utilizados os dados dos pontos
GPS enviados antes e depois da parada, conforme mostrado na Figura 5.1c. Nesta
etapa, sdo mantidos apenas os pontos de GPS associados aos pontos de parada de

onibus, ou seja, sdo descartados os dados enviados entre as paradas (Figura 5.1d);

Vhttps://spark.apache.org/
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2. Integracao das fontes GPS, GTFS e situacao do clima: para cada parada de 6nibus,
s@o associados os dados de clima relacionados a precipitacdo mais recentes - enviados
uma hora antes ou até uma hora depois do tempo do ponto GPS. Os dados sdo coleta-
dos da estagdo meteorolégica mais proxima da parada de Onibus analisada, conforme

exibido na Figura 5.1e;

3. Integracao das fontes GPS, GTFS, situacio do clima e do transito: como mostrado
na Figura 5.1f, para cada parada de Onibus, sdo associados os dados de trafego que
atendem as seguintes condi¢des: 1) sdo relacionados a mesma rua do ponto GPS e ii)
sdo enviados antes ou ao mesmo tempo que o ponto de GPS. Quando nenhum dado
de transito € encontrado para a rua em questdo, € considerada a situagdo de transito

“NORMAL”.

Na avaliacdo experimental, bases de dados de duas cidades brasileiras foram utilizadas,
considerando todas as rotas e todos os 6nibus: Curitiba e Cidade A%. Em relacdo 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
histdricos para essas cidades €, em geral, de 30 segundos, embora para Curitiba solicitacdes
em tempo real possam ser feitas apenas a cada 120 segundos. As caracteristicas das bases de

dados integradas® sdo apresentadas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Descrigdo das bases de dados utilizadas nos experimentos.

Cidade = Tamanho Linhas . . Aglomerados
Colunas Dias Rotas Onibus
(BR) (GB) (Instancias) (%)
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, nio é possivel fornecer o nome e os dados da cidade.
3 A base da Cidade A possui menos colunas porque algumas delas nio contém valores para os dias analisados

e foram removidas. Por exemplo, aquelas relacionados a data e hora da expirag¢do do alerta de congestiona-

mento.
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Figura 5.1: Passos da integragdo dos dados de GPS, GTFS, clima e transito. Mapa do fundo

recuperado do Google Maps.

5.6 Experimentos

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos utilizados para avaliar o modelo proposto?,

considerando diferentes perspectivas: combina¢do dos modelos, quantidade de dados de

treinamento utilizada, relevancia das varidveis, uso de aprendizagem incremental, tempo de

predicdo, horizonte de predicdo e comparacdo com outros modelos competidores. Essas

perspectivas foram agrupadas em trés cendrios: avaliacdo de eficicia, avaliacdo de eficiéncia

e comparacdo com modelos competidores. Em cada cendrio de avaliacdo serdo exibidos

e discutidos os resultados obtidos por meio do ajuste dos parametros com busca manual,

40 coédigo fonte desta pesquisa e os dados de Curitiba podem ser encontrados no repositério

https://github.com/veruskasantos/INESProject.
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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) 17-8700 CPU @ 3.20GHz, 32GB de RAM, 12CPUs.

5.6.1 Avaliacao da Eficacia

Para mensurar a eficdcia, o modelo proposto foi avaliado considerando quatro perspectivas:
combinacdo dos modelos, quantidade de dados de treinamento utilizada, relevancia das

varidveis e aplicacdo da aprendizagem incremental.

Combinacao dos Modelos

Alguns autores [2; 36; 59] classificam as rotas em relagdo a frequéncia (quantidade de dnibus
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 frequéncia. Neste trabalho, 0 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 Onibus de
Curitiba e da Cidade A. Os resultados sdo exibidos na Figura 5.2. No grafico desta figura e
das seguintes, o eixo horizontal representa as medidas de eficdcia e o eixo vertical representa
os valores dessas medidas. Especialmente na Figura 5.2, a luminosidade da cor representa
as cidades analisadas.

Em relacdo a QP1, a combinag¢do de modelos de AM baseados em arvores de decisdo
permite predizer com F),.qsure > 80% a ocorréncia de aglomerados de Onibus em diferentes
cidades, apresentando precisao > 88% e cobertura > 72%. Esses resultados indicam
considerdvel confiabilidade nas predi¢des do modelo proposto. Diferentemente de alguns
trabalhos, o ensemble proposto foi avaliado considerando todas as rotas de 6nibus de cada
cidade, sendo os valores de eficicia semelhantes para ambas, indicando a adaptabilidade do
modelo para diferentes cidades e tipos de rotas.

Os resultados obtidos com o ajuste de pardmetros com grid search sao exibidos na Figura
5.3, cujos resultados de cobertura € F,cqsure foram aproximadamente 30% e 20% inferior
na Cidade A, respectivamente, e apresentaram pouca diferenca para os dados da cidade de

Curitiba. O teste de Mann-Whitney, aplicado no conjunto das predi¢des de cada cidade,
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Figura 5.2: Avaliacdo da eficdcia do modelo de predicdo de aglomerados de Onibus por

cidade. Ajuste de parametros com busca manual.

apresentou estatistica = 175073905579,5 e p-value ~ 0.0, aceitando, assim, a hipétese

alternativa de que hé provavel diferenca significativa nesses resultados.
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Figura 5.3: Avaliacdo da eficicia do modelo de predi¢do de aglomerados de Onibus por

cidade. Ajuste de parametros com grid search.

Em relacdo a QP2, a Figura 5.4 apresenta uma comparagao em termos de eficcia 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
combinac¢do 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 pontuacdo de F,cqsure € 0 RE, embora sua

precisdo ndo seja a mais alta. Devido a combinacdo de predi¢des de modelos, o ensemble
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conseguiu superar o valor da precisdao do RF.
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Figura 5.4: Comparagdo da eficicia do ensemble e dos modelos-base individuais (Cidade

A). Ajuste de parametros com busca manual.

Ainda em relagdo a QP2, os experimentos conduzidos com o ajuste de parametros com
grid search, aplicados nos dados da Cidade A e Curitiba, tém 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 pardmetros da busca manual
(Figura 5.4), interferindo diretamente na qualidade do ensemble. O teste de Friedman, apli-
cado no conjunto das predicdes de cada modelo avaliado, apresentou estatistica = 39528, 7 e
p-value ~ 0.0, aceitando, assim, a hipétese alternativa de que hé diferenca nas distribui¢des
das predi¢des de cada modelo.

Por sua vez, o CatBoost foi 0 modelo-base do ensemble com menor desempenho, quando
aplicado aos dados de Curitiba (Figura 5.6); entretanto, a eficicia geral do ensemble neste
cendrio ainda manteve-se similar quando utilizado os valores da busca manual. De modo
parecido, o teste de Friedman, aplicado no conjunto das predi¢des de cada modelo avaliado,
apresentou estatistica = 10547, 3 e p-value ~ 0.0, aceitando, assim, a hipdtese alternativa

de que ha diferenca nas distribuicdes das predicoes de cada modelo.

Quantidade de Dados de Treinamento Utilizada
Lidar com dados desbalanceados, como no cendrio dos aglomerados de 6nibus, é sempre um

desafio. Na Cidade A, por exemplo, a proporcao dos aglomerados € de 1:7, ou seja, para cada
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Figura 5.5: Comparacdo da eficicia do ensemble e dos modelos-base individuais (Cidade

A). Ajuste de parametros com grid search.
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Figura 5.6: Comparacio da eficicia do ensemble e dos modelos-base individuais (Curitiba).

Ajuste de parametros com grid search.

sete instancias sem aglomerados da base de dados, uma instancia apresenta o aglomerado de
onibus. Enquanto isso, nos dados de Curitiba a proporcao € de aproximadamente 1:18. Na
Figura 5.7, sdo 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 relacdo a QP3, esses resultados indicam que, quanto mais dados, melhores os

resultados de eficidcia do modelo proposto, ao considerar também o desbalanceamento das
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Figura 5.7: Avaliagcdo do impacto da quantidade de dados na eficiacia do modelo de predi¢dao

de aglomerados de 6nibus (Cidade A). Ajuste de pardmetros com busca manual.

classes.

Os resultados obtidos por meio do ajuste de parametros com grid search sao exibidos nas
Figuras 5.8 € 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 eficidcia do modelo proposto. A excecdo ocorre
ao utilizar 75% da base de dados em ambos as cidades, cuja eficdcia jd aproxima-se da até
entdo obtida com 100% dos dados na Cidade A, e em Curitiba, a eficdcia foi 4% superior em

relacdo a utilizacao da base completa.

5% 25% 52% M 75% W 100%
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Figura 5.8: Avaliacdo do impacto da quantidade de dados na eficicia do modelo de predicao

de aglomerados de 6nibus (Cidade A). Ajuste de parametros com grid search.

O teste de Friedman, aplicado no conjunto das predi¢des de cada modelo avaliado na

Figura 5.8, apresentou estatistica = 33142, 6 e p-value ~ 0.0, aceitando, assim, a hipdtese
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Figura 5.9: Avaliagdo do impacto da quantidade de dados na eficdcia do modelo de predi¢ao

de aglomerados de Onibus (Curitiba). Ajuste de parametros com grid search.

alternativa de que ha diferenca nas distribui¢des das predi¢des de cada modelo. Da mesma
forma, no experimento da Figura 5.9, o mesmo teste foi aplicado e apresentou estatistica
= 110284.5 e p-value ~ 0.0, indicando conclusdo similar: aceitacdo da hipétese alternativa

de que hé diferenca nas distribui¢cdes das predicdes de cada modelo.

Relevancia das Variaveis

Para avaliar quais fontes de dados t€m mais influéncia sobre a predicdo dos aglomerados,
elas foram testadas individualmente, exceto GPS e GTFS, devido a sua interdependéncia:
GTFS representa os dados programados dos Onibus e ndo pode ser usado individualmente
para predizer aglomerados de Onibus.

Na Figura 5.10, € exibida a avaliacdo do modelo proposto com diferentes combinagdes
das fontes de dados, onde a luminosidade da cor representa estas combinagdes. Em relacao
a QP4, os resultados mostram que as fontes de dados apresentam significancia semelhante,
com destaque especial para GPS + GTFS, que sdo as fontes primordiais a serem utilizadas.
Além disso, € possivel observar que a adi¢do dos dados das fontes de situac@o do transito e
do clima ndo apresentou melhoria na eficidcia do modelo proposto.

Os resultados do ajuste de parametros com grid search sao 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 sdo as mais revelantes para
serem utilizadas no modelo proposto, apresentando destaque na sua eficiacia. Neste caso, a

adi¢do da fonte de clima também manteve a qualidade.
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Figura 5.10: Avalia¢dao de multiplas combina¢des de fontes de dados (Cidade A). Ajuste de

parametros com busca manual.
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Figura 5.11: Avaliagdao de multiplas combinagdes de fontes de dados (Cidade A). Ajuste de

parametros com grid search.

Além disso, é possivel notar que, no caso de uma menor quantidade de dados de treina-
mento, apenas os dados de GPS+GTEFS poderia ser suficiente para atingir os mesmos resul-
tados de eficicia, o que economiza o tempo de coleta de dados dessas fontes, neste caso. O
acréscimo da situacdo do transito e do clima ajuda a aumentar as informag¢des do modelo,
mantendo a eficicia, pois a previsao do aglomerado de Onibus é um problema complexo e
a avaliacdo do modelo proposto considera todas as rotas e Oonibus da cidade. Portanto, mais
dados de treinamento sdo necessdrios para identificar padroes de trifego e caracteristicas
meteoroldgicas, bem como aumentar a eficicia.

Por fim, o teste de Friedman, aplicado no conjunto das predi¢des de cada modelo

avaliado na Figura 5.11, apresentou estatistica = 156, 3 e p-value ~ 0.0, aceitando, assim,
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Figura 5.12: Avaliagdo de multiplas combinacOes de fontes de dados (Curitiba). Ajuste de

parametros com grid search.

a hipétese alternativa de que ha diferenca nas distribuicdes das predi¢cdes de cada modelo.
Da mesma forma, no experimento da Figura 5.12, o mesmo teste foi aplicado e apresentou
estatistica = 229 e p-value ~ 0.0, indicando conclusdo similar: aceitacdo da hipdtese

alternativa de que ha diferenca nas distribui¢des das predi¢des de cada modelo.

Aplicacao da Aprendizagem Incremental
Na Figura 5.13, s@o apresentados os resultados da aplicag¢do 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 instancias) 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 trés subconjuntos: 40% para treinar, 40% para
simular incrementos e 20% para testar o modelo. Nesse caso, 0s 40% dos dados usados para
simular incrementos permitem avaliar dois incrementos de 20%. Como € possivel visualizar
na figura, a aplicacdo da técnica de aprendizagem incremental melhora moderadamente a
qualidade das predi¢des dos aglomerados: mais incrementos provavelmente continuardo a
aumentar a eficacia (QP5).

Da mesma forma, os experimentos foram conduzidos com o ajuste de parametros utili-
zando o grid search e também para os dados de Curitiba. Neste dltimo, a janela de 20% de

incrementos corresponde a 1.242.314 instancias, ou aproximadamente 7 horas de coleta de
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Figura 5.13: Avaliacdo da aprendizagem incremental (Cidade A). Ajuste de parametros com

busca manual.

dados. Os resultados desta técnica com os dados da Cidade A e de Curitiba s@o exibidos
nas Figuras 5.14 e 5.15, respectivamente. Os experimentos também mostraram resultados

similares, com indicacdes de aumento na eficicia ao aplicar a aprendizagem incremental.
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Figura 5.14: Avaliacdo da aprendizagem incremental (Cidade A). Ajuste de parametros com

grid search.

O teste de Friedman, aplicado no conjunto das predicdes de cada modelo avaliado na
Figura 5.14, apresentou estatistica = 266 e p-value ~ (.0, aceitando, assim, a hipdtese
alternativa de que hé diferenca nas distribui¢des das predi¢des de cada modelo. Da mesma
forma, no experimento da Figura 5.15, o mesmo teste foi aplicado e apresentou estatistica

= 386, 8 e p-value ~ 0.0, indicando conclusdo similar: aceitacdo da hipétese alternativa de
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Figura 5.15: Avaliacdo da aprendizagem incremental (Curitiba). Ajuste de parametros com

grid search.

que ha diferenca nas distribui¢des das predi¢des de cada modelo.

5.6.2 Avaliacao da Eficiéncia

Para mensurar a eficiéncia (QP6), o modelo proposto foi avaliado considerando duas
perspectivas: tempo de predi¢do da ocorréncia dos aglomerados de 6nibus e horizonte de
predi¢do. O tempo de execucdo de todos os experimentos demonstrados nesta secdo, que
utilizaram os valores de parametros obtidos com grid search, sdo apresentados no Apéndice

D.

Tempo de Treinamento do Modelo e de Predicao dos Aglomerados

Na Tabela 5.2, sdo exibidos os tempos de treinamento e de predicdo do modelo proposto,
considerando a execu¢do do mesmo com os valores de parametros obtidos com a busca
manual, que apresentou melhor eficicia. A fase de treinamento requer minutos ou horas
para ser concluida, dependendo da quantidade de dados utilizada. O tempo de execucdo
necessdrio para executar a fase de treinamento de cada cidade considera o modelo que

consome mais tempo’ e que os modelos-base do ensemble proposto sdo executados em

SDepende da quantidade de dados utilizada em cada cidade e dos valores dos parametros. Com o ajuste de
parimetros com busca manual, o0 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 predi¢do (de uma instincia por vez) indica a capacidade do modelo
proposto de predizer em tempo real (menos de um segundo) as ocorréncias de aglomerados

de Onibus a medida que novos dados s@o recebidos.

Tabela 5.2: Tempo de treinamento do ensemble e tempo de predigao.

Curitiba ~1.399 ~0,39
Cidade A ~45 ~0,29

Horizonte de Predicao
Um dos desafios relacionados a predi¢ao dos aglomerados de 6nibus € identificar e prevenir
um evento com antecedéncia. Essa acao antecipada ajuda a informar os agentes de transito o
quanto antes que o aglomerado acontecerd. O modelo proposto foi avaliado com o seguinte
horizonte de predicdo: 1 <= n <= 10 paradas a frente. Os resultados da aplicacdo do
modelo aos dados da Cidade A e considerando o uso dos parametros obtidos com busca
manual estdo representados na Figura 5.16. Nesta figura, os pontos representam os valores
de eficicia, a luminosidade da cor representa as medidas de eficécia, as linhas representam a
tendéncia dos valores e, por fim, o eixo horizontal representa o nimero de paradas avaliadas.
O experimento mostra que, quanto maior o valor de n, mais dificil € predizer a ocorréncia
de um aglomerado de 6nibus (menor a eficicia). Ainda assim, os resultados indicam que pelo
menos n = 10 paradas antes da ocorréncia, 0 modelo proposto neste trabalho é capaz de
predizer o aglomerado, porque apresentou F},cqsure > 73%, mantendo a mesma precisdo por
pelo menos quatro paradas consecutivas. Apesar das linhas de tendéncia serem decrescente
- como esperado em predi¢des de mdltiplos passos, esse experimento mostra que a perda
da eficicia do ensemble proposto € relativamente pequena apds o aumento no nimero de

paradas; em alguns casos, a eficicia permanece a mesma em duas paradas consecutivas.
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Figura 5.16: Avaliacdo do ensemble com predicdes para 1 <= n <= 10 paradas a frente

(Cidade A). Ajuste de parametros com busca manual.

5.6.3 Comparacao com Competidores

Neste trabalho, o modelo proposto® foi comparado com quatro outros modelos competidores
usados em trabalhos relacionados recentes [59; 52]: RLi, RLo, SVM e RVM. Este dltimo
modelo foi avaliado com menos dados devido a limitacao de recursos computacionais dis-
poniveis, pois 0 mesmo consome muita memoria. Em decorréncia da auséncia das bases de
dados utilizadas pelos autores, além da descri¢do limitada dos valores dos parametros utili-
zados, nao foi possivel comparar o modelo proposto com os outros trabalhos relacionados.
Além disso, foram utilizadas as bases de dados empregadas neste trabalho para comparacao
de todos os modelos.

Nas Figuras 5.17 e 5.18, estdo ilustrados os resultados do ensemble proposto comparado
com os modelos RLi, RLo e SVM’ com os dados da Cidade A e da cidade de Curitiba,
respectivamente, sendo a luminosidade da cor representando os modelos avaliados. Como é

possivel visualizar, o ensemble supera todos os competidores avaliados. Possivelmente isso

Considerando o uso dos parimetros obtidos com busca manual.
70 SVM nio 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).



5.6 Experimentos 65

acontece porque o ensemble proposto é composto por algoritmos de aprendizagem baseados
em arvore de decisdo, que sdo capazes de se adaptar a relacionamentos complexos e nao li-
neares [29], como a ocorréncia de aglomerados de 6nibus. Além disso, RLi, RLo e SVM séo
considerados modelos eficazes em problemas com relagcdes lineares e sdo 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 parametros 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 parametros com grid search.

O teste de Friedman, aplicado no conjunto das predi¢des de cada modelo avaliado na

Figura 5.17, apresentou estatistica = 818003, 9 e p-value ~ 0.0, aceitando, assim, a hipdtese
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alternativa de que hé diferenca nas distribui¢des das predi¢des de cada modelo. Da mesma
forma, no experimento da Figura 5.18, o mesmo teste foi aplicado e apresentou estatistica
= 2448374, 8 e p-value ~ 0.0, indicando conclusdo similar: aceitacdo da hipétese alternativa
de que hé diferenca nas distribui¢cdes das predi¢cdes de cada modelo.

Na Figura 5.19, sdo mostrados os resultados do modelo proposto em comparagdo com
0 RVM, usando trés valores diferentes do pardmetro do kernel: funcao linear, polinomial
e radial (RBF). O eixo horizontal refere-se a quantidade de dados utilizada, o eixo vertical
representa os valores de F),cqsure € @ luminosidade da cor representa os modelos avaliados.

Assim como ocorreu com os outros modelos competidores, a eficicia do modelo pro-
posto superou a do RVM, exceto para bases de dados menores (5.000 e 15.000 instancias),
nos quais o RVM supera o modelo proposto. Como mostrado na Figura 5.7, isso prova-
velmente acontece porque o modelo proposto alcanga maior eficicia quando a quantidade
de dados de treinamento € aumentada. O RVM apresentou melhor resultado com o kernel
polinomial, mas de acordo com o aumento da quantidade de dados de treinamento utilizada,

houve diminuicéo na eficécia, apresentando 46% < F,cqsure < 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 parametros com busca manual.

Em resumo, o ensemble proposto superou os modelos competidores (QP7) possivelmente
devido aos seguintes motivos: os modelos-base ndo sdo sensiveis a dados desequilibrados, o
ensemble apresenta considerdvel generalizacdo devido a sua caracteristica intrinseca e, por

fim, os modelos-base sdo capazes de lidar com problemas de relacionamentos nao lineares.
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5.7 Discussao dos Resultados

A seguir, serd apresentado um resumo das conclusdes obtidas em cada questdo de pesquisa
que guiou o0s 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 Onibus para
todas as rotas de Onibus de diferentes cidades. Os experimentos nas duas cidades mostraram
Freasure > 80% ao utilizar os parAmetros obtidos empiricamente com a busca manual. Os
resultados obtidos com os parametros do grid search apresentaram perda de quase 30% na
eficicia com os dados da Cidade A, onde a aplicacdo do teste de Mann-Whitney indicou
diferenca significativa nos resultados obtidos. Assim, conclui-se que o ajuste de parametros
representa uma relevante etapa para a configuracdo do modelo em cada cidade.

QP2: O ensemble proposto produziu eficicia superior a dois modelos-base utilizados
(XGBoost e CatBoost) e produziu eficicia igual a um dos modelo-base (RF), quando ava-
liado com os valores de parametros da busca manual. Quando utilizado os valores de para-
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 eficicia geral do ensemble foi si-
milar. O teste de Friedman aplicado a cada cendrio, indicou diferenca entre as distribui¢des
das predi¢des. Dessa forma, conclui-se que, com a utilizacdo da busca manual no ajuste
de parametros 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 utilizagao do grid search
para os dados de Curitiba.

QP3: Os resultados dos experimentos indicaram que a eficidcia do modelo proposto tende
a ter aumento conforme também é aumentada a quantidade de dados utilizada para treina-
mento do modelo. A excegdo ocorreu para a propor¢ao 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 a propor¢cdo maior de ruidos ou des-
balanceamento nos 25% dos dados adicionados, ou mesmo 2 outro fator ainda desconhecido.

QP4: As fontes de dados que apresentaram eficacia maior na predicao dos aglomerados
de Onibus, quando analisadas individualmente, foram GPS+GTFS, em ambas as técnicas de

ajuste de parametros empregadas. Ainda assim, o teste de Friedman indicou diferenca na
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distribui¢do dos resultados das predi¢des em ambas as cidades. Como citado, para o caso
em que houver uma menor quantidade de dados de treinamento disponivel, apenas os dados
de GPS+GTFS poderia ser suficiente para atingir os mesmos resultados de eficdcia, o que
economiza o tempo de coleta de dados das demais fontes.

QPS: Com os experimentos conduzidos, observou-se que, dependendo da janela de da-
dos utilizada, € possivel manter ou melhorar a eficdcia do modelo proposto com a aplicacao
da aprendizagem incremental. Neste trabalho, a eficicia do modelo aumentou ao utilizar ja-
nelas de incrementos superiores a algumas horas de intervalo de atualizagdo, representando o
acimulo de mais dados. O teste de Friedman também indicou diferenga significativa nos re-
sultados obtidos. Porém, € possivel que outras técnicas de aprendizagem incremental realize
a atualizacdo com mais eficdcia em um intervalo de tempo menor.

QP6: Segundo os resultados de eficiéncia, o tempo de execucao de uma predicao do
modelo proposto foi menor que meio segundo, indicando a possibilidade de aplicacido do
mesmo em tempo real. Além disso, o modelo proposto apresentou desempenho relevante
na predi¢do da ocorréncia dos aglomerados até dez paradas de Onibus antes, sem prejuizo
significativo na eficdcia ao obter 73% < Fjcasure < 80%.

QP7: Nao-disponibilizacdo das fontes de dados empregadas e pardmetros dos mode-
los empregados foram os principais impedimentos encontrados para comparar o ensemble
apresentado com os modelos ja propostos na literatura. Ainda assim, comparando o modelo
proposto com alguns modelos competidores, observou-se eficdcia superior do ensemble, con-
siderando as fontes de dados deste trabalho. A diferenca significativa nos resultados deve-se
ao fato do ensemble representar um conjunto de modelos robustos e ndao-sensiveis 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 sec¢io anterior, o resultado de eficicia do modelo proposto, ao
utilizar os valores obtidos pelo grid search, apresentou-se inferior ao resultado obtido com
os valores de parametros da busca manual. Isto porque nao foi possivel avaliar a aborda-
gem grid search com a base de dados completa devido ao tempo de treinamento de alguns
modelos-base: algumas semanas® para o0 XGBoost, por exemplo; que apresentaria, portanto,

os valores de parametros ideais para serem conduzidos com a quantidade de dados forne-

8Utilizando a configuracio de maquina descrita.
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cida. Um parametro diretamente afetado por esta abordagem € o nimero de arvores (ou
n_estimators) que tende a ser maior de acordo com a quantidade de dados de treinamento
fornecida. Entretanto, tais avaliagdes servem para mostrar tendéncias de resultados de acordo

com os diferentes cenarios avaliados.

5.8 Ameacas a Validade

O modelo de predi¢do de aglomerados de 6nibus considera o headway programado (hj,) dis-
ponivel no GTFS para calcular o limiar o« = hj /4. No entanto, o headway programado nao
estd diretamente disponivel no GTFS, mas sim, € calculado a partir dos horérios de chegada
programados dos 6nibus em cada parada. Em geral, quando hj ndo pode ser calculado ou
ndo estd disponivel, o que geralmente ocorre quando o GTFS estd desatualizado, € utili-
zado um limiar « definido pelo usuério. Embora este trabalho tenha considerado o = 5, €
recomendada uma personalizacdo cuidadosa do parametro para cada cidade.

Todas as bases de dados foram integradas de acordo com medidas de distancia entre
os pontos de geolocalizacdo de cada base. No entanto, atencdo especial deve ser dada a
integracdo dos dados climaticos. Se a estacdo mais proxima estiver muito longe do ponto
analisado, € possivel que a precipitacdo coletada ndo reflita a situagado real do local.

Os experimentos relacionados ao tempo de execuc¢do apresentam valores aproximados,
visto que tais valores dependem da capacidade de processamento da mdquina e da concor-
réncia de processos por recursos. Nesta pesquisa, somente cada experimento avaliado estava
sendo executado por maquina.

Por fim, a aprendizagem incremental aplicada nos modelos-base considerou apenas a
adicdo de novas arvores ao modelo-base treinado. No entanto, este tipo de abordagem pode
prejudicar a execugdo das predi¢des em tempo real, caso o tempo de atualizagdo seja custoso.
Além disso, intervalos de tempo de atualizacdo > 1h podem nao recuperar de forma rapida

0s eventos acontecendo no transito.
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5.9 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentadas as avaliacdes realizadas no modelo proposto. Para reali-
zar 0s experimentos, sete questdes de pesquisa foram definidas e motivaram a execucdo da
avaliacdo experimental, a qual foi dividida em trés cendrios de avaliacdo: eficdcia, eficiéncia
e comparac¢do com os modelos competidores Além disso, foram apresentadas as fontes de
dados utilizadas nesta pesquisa, o processo de integracdo dos dados, a discussao dos resulta-
dos e, por fim, algumas ameacas a validade dos resultados apresentados.

No capitulo a seguir, sdo apresentadas as conclusdes gerais desta pesquisa e as perspec-

tivas para trabalhos futuros.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, serdo apresentadas as conclusdes gerais deste trabalho na Secdo 6.1 e as

perspectivas para trabalhos futuros na Secdo 6.2.

6.1 Conclusoes

Este trabalho prop6s um modelo de predi¢do de aglomerados de 6nibus usando uma com-
binacio de fontes de dados comumente disponiveis nas cidades: GPS, GTFS, situacao cli-
madtica e situacdo do transito. O modelo é baseado na abordagem ensemble, combinando
modelos baseados em arvores de decisdo (RF, XGBoost e CatBoost) com uma abordagem
de votacdo. O modelo proposto € indicado para aplicacdo em cidades cujos conjuntos de
dados utilizados sdo desbalanceados, escassos e disponiveis em tempo real. Além disso,
um volume de dados considerdvel ajuda a aumentar a eficicia do modelo de predi¢dao de
aglomerados de Onibus.

Considerando os experimentos realizados neste trabalho com dados de duas cidades bra-
sileiras, os resultados indicaram algumas caracteristicas do modelo proposto de predi¢dao dos
aglomerados: a adaptabilidade do modelo para diferentes cidades e tipos de rotas; o ensem-
ble proposto alcanga pelo menos o mesmo resultado que o melhor modelo-base aplicado;
quanto mais dados, melhor a eficicia do modelo proposto; e as quatro fontes de dados uti-
lizadas apresentam relevancia semelhante quando avaliados individualmente, com destaque
para as fontes de dados GPS e GTFS. Além disso, a aplicagdo de uma técnica de aprendi-

zagem incremental para impedir que o modelo se torne obsoleto indicou que, com a adicao
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de mais incrementos, o desempenho do modelo aumenta discretamente, pois 0 mesmo sera
atualizado com dados recentes.

Em resumo, estas predicdes podem ajudar diretamente os agentes de transito, prevendo
em tempo real os aglomerados de 6nibus pelo menos n = 10 paradas antes de sua ocorréncia
e obtendo F,eqsure > 73%. O modelo proposto também obteve melhor desempenho quando

comparado com quatro modelos competidores disponibilizados na literatura: Regressao Li-

near, Regressao Logistica, Support Vector Machine e Relevance Vector Machine.

6.2 Trabalhos Futuros

Nesta secdo, s@o apresentadas as perspectivas de extensdo do trabalho desenvolvido nesta

dissertacdo, como detalhado a seguir:

e Criacao de uma aplicacao para monitoramento de aglomerados de 6nibus. Para
os agentes de transporte publico, seria ainda mais produtivo possuir uma aplicagao
completa de monitoramento de aglomerados de Onibus em tempo real, envolvendo
desde a andlise de dados histéricos, indicando padrdes da ocorréncia dos eventos e a
exibi¢do de estatisticas, a propria predi¢do considerando os dados em tempo real, até

as sugestdes de acdes preventivas e corretivas a serem tomadas;

e Aplicacao 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
necessdrio avaliar o desempenho da adicao de outros modelos-base ao ensemble pro-

posto, por exemplo, o LightGBM;

e Aplicacao de outras técnicas de aprendizagem incremental. Para reduzir o inter-
valo de atualizacdo do modelo, outras técnicas de aprendizagem incremental podem
ser avaliadas, a exemplo de uma que atualize as arvores j4 criadas na fase de treina-

mento, em vez de criar e adicionar novas arvores, conforme foi utilizado neste trabalho;

e Avaliacao da predicao para todas as paradas da rota. A fim de garantir o maior
horizonte de predicao possivel para o modelo proposto, € necessario avaliar a predi¢do

dos aglomerados de Onibus para todas as paradas em cada rota. Para isso, pode-se
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ajustar os dados de treinamento, adicionando o rétulo de todas as paradas seguintes a

cada instancia analisada e aplicar o modelo aqui proposto.

e Aplicacao de técnicas que adicionam interpretabilidade as predi¢oes. Visando fa-
cilitar a tomada de decisdo dos agentes de transporte publico, pode-se adicionar inter-
pretabilidade as predi¢es da ocorréncia dos aglomerados de Onibus, ou seja, indicar
quais valores de varidveis estdo influenciando no resultado da predi¢dao. As arvores de
decisdo ja sdo modelos interpretaveis, porém a utilizacdo de muitas arvores, como no
ensemble, dificulta a interpretacdo 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 intui¢do é variar os dados
de entrada e avaliar como as predicdes mudam. Entretanto, serd necessario avaliar o
tempo de execucdo destas abordagens para verificar se as predicdes com interpretabi-

lidade ainda serdo realizadas em tempo real.
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Apéndice A
Exemplos de Arquivos do GTFS

Neste apéndice, sdo exibidas amostras de dados dos arquivos de GTFS utilizados neste tra-

balho. Os dados sdo referentes a cidade de Curitiba - Brasil.

route_short route_text_
route id agency id  name route_long name route _desc route type route url route color color
1 1 532 JD. PARANAENSE 3 F98700 0
6 1 632 QUARTEL GENERAL 3 F98700 0
7 1 657 XAXIM / CAPAO RASO 3 F98700 0
12 1 666 NOVO MUNDO 3 EFDCO7 0
16 1 169 JD. KOSMOS 3 EFDCO7 0
} 17 1 902 STA. FELICIDADE L.D. 3 FF0000 0
20 1 171 PRIMAVERA 3 EFDCO7 0
21 1 534 PARIGOT DE SOUZA 3 F98700 0
22 1 533 E. VERISSIMO / PANTANAL 3 F98700 0
25 1 622 RONDON 3 F98700 0
27 1 654 CAMPO ALEGRE 3 F98700 0
29 1 331 MERCURIO 3 F98700 0
30 1 212 SOLAR 3 F98700 0
31 1 213 SAQ JOAO 3 F98700 0
32 1 225 BOAVISTA/BARREIRINHA 3 F98700 0
33 1 224 CASSIOPEIA 3 F98700 0
34 1 226 ABAETE 3 F98700 0
35 1 242 V. LEONICE 3 F98700 0
39 1 822 GABINETO 3 F98700 0

Figura A.1: Amostra de dados do arquivo routes do GTFS.
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route_id service_id trip_id trip_headsign trip_short_name direction_id block_id shape_id
34 1 4380739 Terminal Boa Vista 1 1800
34 1 4380740 Abaeté 0 1799
34 1 4380741 Terminal Boa Vista 1 1800
34 1 4380742 Abaeté 0 1799
34 1 4380743 Terminal Boa Vista 1 1800
34 1 4380744 Abaeté 0 1799
34 1 4380745 Terminal Boa Vista 1 1800
34 1 4380746 Abaeté 0 1799
34 1 4380747 Terminal Boa Vista 1 1800
34 1 4380748 Abaeté 0 1799
34 1 4380749 Terminal Boa Vista 1 1800
34 1 4380750 Abaeté 0 1799
34 1 4380751 Terminal Boa Vista 1 1800
34 1 4380752 Abaeté 0 1799
34 1 4380753 Terminal Boa Vista 1 1800
34 1 4380754 Abaeté 0 1799
34 1 4380755 Terminal Boa Vista 1 1800
34 1 4380756 Abaeté 0 1799
34 1 4380757 Terminal Boa Vista 1 1800

Figura A.2: Amostra de dados do arquivo trips do GTES.

| trip_id Iarrival_timeldeparlura_time'stap_id'stop_sequancal stop_headsign Ipickup_typal drop_off_typal

14380739 | 05:00:00 05:00:00 1899 1 0 0
14380739 | 05:00:48 05:00:48 27220 2 0 0
14380739 | 05:01:44 05:01:44 27221 3 0 0
14380739 | 05:02:30 05:02:30 27222 4 0 0
14380739 | 05:03:32 05:03:32 34486 5 0 0
14380739 | 05:04:14 05:04:14 27223 6 0 0
14380739 | 05:05:13 05:05:13 27224 7 0 0
14380739 | 05:06:13 05:06:13 27179 8 0 0
14380739 | 05:07:10 05:07:10 27226 9 0 0
14380739 | 05:07:56 05:07:56 31888 10 0 0
14380739 | 05:08:55 05:08:55 27227 11 0 0
14380739 | 05:09:38 05:09:38 27228 12 0 0
14380739 | 05:10:42 05:10:42 31690 13 0 0
14380739 | 05:11:17 05:11:17 27229 14 0 0

4380739 | 05:12:01 05:12:01 27173 15 0 0

4380739 | 05:13:01 05:13:01 27213 16 0 0
14380739 | 05:13:43 05:13:43 27232 17 0 0
14380739 | 05:14:53 05:14:53 27163 18 0 0

4380739 | 05:15:53 05:15:53 27187 19 0 0

Figura A.3: Amostra de dados do arquivo stop_times do GTFS.
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stop_id stop _code stop_name stop_desc stop_lat stop_lon
Terminal Campina do Siqueira - 303 -
70 104505 Centenario / Campo Comprido Terminal Campina do Siqueira - Campo Comprido -25.435723602407 -49.30699836494<
270 104905 Terminal Carmo - 030 - Interbairros Il Terminal Carmo 030 - Interbairros lll (Sentido Oficinas) |-25.501341193047 -49.23759683498¢
276 105606 Terminal Oficinas - 030 - Interbairros IlI Terminal Oficinas 030 - Interbairros Il (Sentido Bairro Alto) -25.451549913966 -49.214917373611
299 105603 Terminal Oficinas - 030 - Interbairros Il Terminal Oficinas 030 - Interbairros Ill (Sentido Carmo)  |-25.451665262751 -49.21508583068¢
308 104907 Terminal Carmo - 030 - Interbairros Il Terminal Carmo 030 - Interbairros Il (Sentido Cap&o Raso) -25.501310905969 -49.23782515459¢
568 190836 R. Dep. José Hoffmann, 80 - Vista Alegre 150 - C. Musica / V.Alegre (Ponto Final) -25.4086089 -49.29986
Praca Santos Andrade - 150 - C. da Musica /
581 110312 Vista Alegre Praga Santos Andrade 150 - C.Musica /V. Alegre . -25.428209687138 -49.26584617853¢
597 190896 R. Eng. Agro. Lauro Klas, 106 - Pilarzinho 160 - Jd. Mercés / Guanabara (Ponto Final) -25.398409680381 -49.20325456197:
) Ponto Final 160 - Jd. Mercés / Guanabara (Sentido Jd.
616 150689 Rua Rio de Janeiro, 1293 - Agua Verde Mercés) -25.462635199023 -49.27792030919:
166 - Vila Nori (Ponto Final) 167 - Fredolin Wolf (Sentido
662 190600 Rua Séo Francisco Xavier, 132 - Pilarzinho Nestorde Castro) -25.389211409326 -49.30275724232¢
Ponto de Parada 170 - Bracatinga (Sentido Bracatinga) 188
690 120607 Rua José Ribeiro de Cristo, 1-119 - Pilarzinho - Madrugueiro Pilarzinho / Uberaba (Sentido Pilarzinho) |-25.382745007551 -49.29366859017¢
728 190638 Rua Tomaz Tessari, 95 - Lamenha Pequena 168 - Raposo Tavares (Ponto Final) -25.357505925976 -49.33323986382¢
775 120350 R. Jorn. Geraldo Russe, 1-79 - Pilarzinho 169 - Jd. Kosmos (Ponto Final) -25.391328615541 -49.29454465337:
170 - Bracatinga (Ponto Final) 188 - Madrugueiro Pilarzinho
806 120317 Rua Otalino Amado de Souza, 1 - Pilarzinho /Uberaba (Sentido Pilarzinho) -25.381670814559 -49.30080619692+4
842 120342 | Rua Domingos Antdnio Moro, 1267 - Pilarzinho 171 - Primavera (Ponto Final) -25.378955722683 -49.29259730429¢
867 120948 R. Rolfe Mertens, 42 - Pilarzinho 175 - Bom Retiro / PUC (Ponto Final -Bom Retiro) -25.399735159139 -49.27840601964:
Figura A.4: Amostra de dados do arquivo stops do GTFS.
shape_id' shape_pt_lat ' shape_pt_lon 'shape_pt_sequancelshaps_dist_tra\rsledI

1708 -25.416432732579345 -49.268802216214 7166054 0

1708 | -25.41647121277954 -49.26860454212067 7166055 20339

1708 -25.416512115585526 -49.26842497293825 7166056 38965

1708 -25.416543599787797 -49.26842834076837 7166057 42469

1708 -25.416572661387978 -49.26842097976231 7166058 45772

1708 -25.416604816916784 -49.26840751216139 7166059 49583

1708 -25.416626070744645 -49.26838868014249 7166060 52605

1708 | -25.41664314111133 -49.26836912101544 7166061 55334

1708 -25.416654267153575 -49.26835011932894 7166062 57609

1708 | -25.41666514922686 -49.268321061388065 7166063 60771

1708 | -25.41667179175138 -49.268296697313076 7166064 63330

1708 | -25.41667175250458 -49.268269426835104 7166065 66074

1708 -25.416671068360618 -49.26824170796931 7166066 68864

1708 -25.416661824427674 -49.268203430976996 7166067 72849

1708 -25.416647512056958 -49.26818060444339 7166068 75640

1708 -25.416624306148965-49.268153768474804 7166069 79368

1708 | -25.41660412849299 -49.268141684655745 7166070 81912

1708 | -25.41657671505156 -49.26812553588786 7166071 85356

1708 -25.416613568229756 -49.2678836516057 7166072 110031

Figura A.5: Amostra de dados do arquivo shapes do GTFS.

' service_id ' monday ' tuesday 'wad nesday thursday friday ' saturday ' sunday I start_date ' end_date '

1

2
3
4

1 1 1 1 1

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 1 0 0

0

1
0
0

0

0
1
0

20130401 20190630
20130401 20190630
20130401 20190630
20130401 20190630

Figura A.6: Amostra de dados do arquivo calendar do GTFS.



Apéndice B
Variaveis Utilizadas

Neste apéndice, serdo descritas as 119 varidveis' de cada conjunto de dados usado nos

experimentos apos a integracdo de dados e a engenharia de varidveis.

Variaveis de GPS

e route: representa o cddigo da rota do 6nibus, por exemplo, 242.

e tripNum: nimero sequencial da viagem de 6nibus?, por exemplo, 1.

e busCode: identificador do 6nibus, por exemplo, BA001.

e gpsPointld: identificador do ponto de geolocalizagdao do GPS, por exemplo, 574.
e gpsLat: latitude do ponto de GPS, por exemplo, —25.367081.

e gpsLon: longitude do ponto de GPS, por exemplo, —49.259845.

o distanceToShapePoint: distancia (em metros) entre o ponto do shape € o ponto de

GPS, por exemplo, 28.726088.

e problem: status da viagem identificado pelo algoritmo BULMA. Em alguns casos, as
viagens ndo sdo identificadas corretamente devido a escassez de pontos de GPS, por

exemplo, NO_PROBLEM.

'A cidade A possui apenas 111 colunas porque as varidveis com valores ausentes no intervalo de tempo dos

dados considerados foram removidas.
2Viagem de 6nibus é o caminho percorrido pelo dnibus de um ponto inicial predefinido até um ponto final.

E representado por um conjunto de pontos de GPS ordenados.
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e headway: diferenca do hordrio de chegada (em minutos) na parada de 6nibus entre

dois 6nibus consecutivos da mesma rota, por exemplo, 21.
e busBunching: ocorréncia (ou nao) de aglomerado de 6nibus, por exemplo, F'alse.

e GPShour: hora em que os dados foram coletados. E extraido da data do GPS, por

exemplo, 6.

e DAY(gps_datetime): dia em que os dados foram coletados. E extraido da data do GPS,

por exemplo, 20.

e YEAR(gps_datetime): ano em que os dados foram coletados. E extraido da data do

GPS, por exemplo, 2019.

e MONTH(gps_datetime): nimero do més em que os dados foram coletados. E extraido

da data do GPS. Por exemplo, janeiro = 1, ... , dezembro = 12.

e WEEKDAY(gps_datetime): nimero do dia da semana em que os dados foram coleta-

dos. E extraido da data do GPS. Por exemplo, segunda-feira = 0, ... , domingo = 6.

Variaveis do GTFS

e shapeld: representa o identificador do shape do 0nibus, ou seja, o caminho predefinido
do 6nibus, por exemplo, 1815. Cada shape é composto por pontos de geolocalizagdo

(latitude e longitude) e sua sequéncia.

e routeFrequency: frequéncia 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 contrario.

e shapeSequence: sequéncia do ponto do shape. E um nimero sequencial, por exemplo,

7136773.
e shapeLat: latitude do ponto do shape, por exemplo, —25.36733924283432.

e shapeLon: longitude do ponto da shape, por exemplo, —49.259852836954.



86

distanceTraveledShape: comprimento/distancia (em metros) do ponto inicial do shape

até o ponto atual, por exemplo, 1269927.

stopPointld: identificador do ponto da parada de Onibus, por exemplo, 31114.

2

headwayThreshold: limiar baseado no headway para definir aglomerado de 6nibus. E
derivado do headway programado encontrado nos dados do GTFS (quando definido)

ou em um limiar definido pelo usudrio, por exemplo, 5.

Variaveis climaticas

e precipitation: representa a precipitacao (em milimetros), por exemplo, 0, 4.

e precipitationStationDistance: distancia (em metros) entre a estagdo meteoroldgica € o

ponto do shape, por exemplo, 1595, 623046875.

DAY(precipitationTime): dia em que os dados foram coletados. E extraido da data da

precipitacao, por exemplo, 20.

YEAR(precipitationTime): ano em que os dados foram coletados. E extraido da data

da precipitacdo, por exemplo, 2019.

MONTH(precipitationTime): nimero do més em que os dados foram coletados. E

extraido da data da precipitacdo. Por exemplo, janeiro = 1, ... , dezembro = 12.

WEEKDAY (precipitationTime): ndmero do dia da semana em que os dados foram
coletados. E extraido da data da precipitacdo. Por exemplo, segunda-feira = 0, ... ,

domingo = 6.

Variaveis de transito

e alertSubtype: representa o subtipo de alerta de trinsito, ou seja, a subcategoria do

alerta, por exemplo, NORM AL.

e alertType: tipo de alerta de transito, ou seja, a categoria do alerta, por exemplo,

NORMAL.
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e alertRoadType: nimero representando o tipo da via, por exemplo, 2 (= via principal).

e alertConfidence: confianga [—1, 5] no alerta com base nas reagdes (e.g. curtidas) de

outros usudrios, por exemplo, 5.

e alertNComments: numero total de comentarios nesse alerta publicado, por exemplo,

0.
e alertNImages: nimero total de imagens publicadas nesse alerta, por exemplo, 0.
o alertNThumbsUp: nimero total de curtidas nesse alerta publicado, por exemplo, 0.

e alertReliability: confianga [0, 10] no alerta com base na entrada do usudrio (e.g. curti-

das) e classificacdo da publicacdo, por exemplo, 10.
e alertReportMood: nivel de entusiasmo do alerta, por exemplo, 34.

e alertReportRating: classificagdo do usudrio [1,6] (6 = usudrio de classificagdo alta).

Por exemplo, 5.0.

o alertSpeed: velocidade média atual em vias engarrafadas (em metros por segundo).

Por exemplo, 0, 0.
e alertLatitude: latitude de um ponto da via, por exemplo, —25, 367081.
e alertLongitude: longitude de um ponto da via, por exemplo, —49.259845.

e alertDistanceToClosestShapePoint: distancia (em metros) entre o alerta e o ponto do

shape, por exemplo, 28, 726088.

o alertlsJamUnifiedAlert: define se o alerta de congestionamento esta unificado ou ndo,

por exemplo, Flalse.
e alertInScale: define se o alerta estd em escala, por exemplo, False.
e jamBlockType: tipo da via do congestionamento, por exemplo, NORM AL.

e jamDelay: atraso do congestionamento (em segundos) comparado a velocidade de

fluxo livre, por exemplo, 0.
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e jamLength: comprimento do congestionamento (em metros), por exemplo, 0.

e jamLevel: nivel de congestionamento do trafego [0, 5] (0 = fluxo livre, 5 = bloqueado).

Por exemplo, 0.

e jamSeverity: severidade do congestionamento [0, 5] em comparag¢do com a velocidade

histérica (5 = mais grave). Por exemplo, 0.

o jamSpeedKM: velocidade média do congestionamento (em quildmetros por hora). Por

exemplo, 5,47.
e DAY(alertDateTime): dia extraido da data do alerta de transito, por exemplo, 20.

o DAY(jamUpdateDateTime): dia da dltima atualizacio do alerta de congestionamento.

E extraido da data do congestionamento, por exemplo, 20.

e DAY(jamExpirationDateTime): dltimo dia de validade do alerta de congestionamento,

por exemplo, 20.

e YEAR(alertDateTime): ano em que o dado do alerta foi coletado. E extraido da data

do alerta de transito, por exemplo, 2019.

e YEAR(jamUpdateDateTime): ano da ultima atualizacdo do alerta de congestiona-

mento. E extraido da data do congestionamento, por exemplo, 2019.

e YEAR(jamExpirationDateTime): ano de validade do alerta de congestionamento, por

exemplo, 2019.

e MONTH(alertDateTime): nimero do més em que o dado foi coletado. E extraido da

data do alerta de transito. Por exemplo, janeiro = 1, ... , dezembro = 12.

o MONTH(jamUpdateDateTime): més da tultima atualizagdo do alerta de congestiona-
mento. E extraido da data do congestionamento. Por exemplo, janeiro = 1, ... , dezem-

bro = 12.

o MONTH(jamExpirationDateTime): nimero do més de validade do alerta de congesti-

onamento. Por exemplo, janeiro = 1, ... , dezembro = 12.
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e WEEKDAY(alertDateTime): nimero do dia da semana extraido da data do alerta de

transito. Por exemplo, segunda-feira =0, ... , domingo = 6.

e WEEKDAY(jamUpdateDateTime): dia da semana da tdltima atualizagdo de alerta de
congestionamento. E extraido da data do congestionamento. Por exemplo, segunda-

feira=0, ... , domingo = 6.

o WEEKDAY(jamExpirationDateTime): nimero 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 varidveis (exceto route, shapeld, route-
Frequency, headway, headwayThreshold, busBunching e GPShour) sdo adicionadas ao Oni-
bus consecutivo da mesma rota, ou seja, cada linha representa os dados de um 6nibus e o seu

consecutivo.



Apéndice C
Parametros dos Modelos

Neste Apéndice, sdo exibidos os valores dos pardmetros utilizados nos modelos-base do

ensemble proposto para realizagdo dos experimentos.

C.1 Valores dos Parametros ap6s Busca Manual

Nas Tabelas C.1, C.2 e C.3 sdo mostrados os valores dos parametros de cada modelo-base.
Tais valores foram encontrados apds o ajuste dos hiper-parimetros dos modelos conside-
rando a técnica de busca manual e empirica. Os valores padrdo de cada API foram utilizados

para os demais parametros.

Tabela C.1: Valores dos parametros do modelo Random Forest para as duas cidades.

Parametros do . - .
Descricao Curitiba Cidade A

Random Forest

n_estimators Numero de arvores a serem consideradas. 150 100

) ) Nimero minimo de amostras de dados
min_samples_split 5 5
necessdrias para dividir um né interno.

Numero de variaveis a serem consideradas
max_features 0.8 0.8

ao procurar a melhor divisao.
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Tabela C.2: Valores dos pardmetros do modelo XGBoost para as duas cidades.

Parametros do -
Descrigao

XGBoost

n_estimators Numero de arvores a serem consideradas. 120

) A taxa de aprendizado usada para reduzir a
learning_rate 0.1

etapa do gradiente.

max_depth Profundidade méxima de uma arvore. 50

Soma minima do peso da instincia necessdria
em um no folha. Se a etapa de particdao na
min_child_weight drvore resultar em um n6 folha com a soma 1
do peso da instdncia menor que min_child_weight,

o processo de criac@o desistird de particionar mais.

Reducdo de perda minima necessdria para fazer
gamma 0

uma particdo adicional em um né folha da arvore.

Propor¢do da subamostra das instancias dos dados
subsample 0.8

de treinamento a serem considerados a cada iteracao.

Propor¢ao de subamostra de colunas ao construir
colsample_bytree cada drvore. A subamostragem ocorre uma vez 0.8

para cada arvore construida.

. Parametro para controlar o equilibrio de pesos
scale_pos_weight 1

positivos e negativos, util para classes desbalanceadas.

C.2 Valores dos Parametros apos Grid Search

Nas Tabelas C.4, C.5 e C.6 sdo mostrados os valores dos parametros de cada modelo-base.
Tais valores foram encontrados apds o ajuste dos hiper-pardmetros dos modelos conside-
rando a técnica de grid search aplicada em uma base menor com 5% dos dados de cada
cidade. Os valores padrao de cada API foram utilizados para os demais paradmetros.

Um ponto importante a se observar € que boa parte dos valores dos parametros sofreram
alteracdo, quando comparados os tipos de técnicas de ajuste de hiper-parametros aplicadas.

Apesar dos valores da primeira técnica terem sido encontrados por meio de busca empi-
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Tabela C.3: Valores dos parametros do modelo CatBoost para as duas cidades.

Parametros do -
Descri¢ao

CatBoost

A taxa de aprendizado usada para reduzir a etapa do

learning_rate 0.9
gradiente.
depth Profundidade maxima da arvore. 8
iterations O ndmero maximo de drvores que podem ser construidas. | 10000

Coeficiente no termo de regularizacdo L2 da fun¢do
12_leaf reg 5

de custo. Qualquer valor positivo € permitido.

Tabela C.4: Valores dos parametros do modelo Random Forest para as duas cidades.

Parametros do . o :
Descri¢ao Curitiba Cidade A

Random Forest

n_estimators Numero de arvores a serem consideradas. 25 25

) ) Nudmero minimo de amostras de dados
min_samples_split 5 15

necessdrias para dividir um né interno.

Numero de variaveis a serem consideradas
max_features 0.5 0.9

ao procurar a melhor divisao.

rica e com base no conhecimento no dominio, 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 entdo reutilizados os valores encontrados para
os experimentos com a base completa. Este cendrio pode nao refletir o cendrio real, dado
que alguns parametros t€m influéncia direta da quantidade de dados utilizada, a exemplo do

n_estimators (nimero de arvores/estimadores).
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Tabela C.5: Valores dos parametros do modelo XGBoost para as duas cidades.

Parametros do

XGBoost

Descricao Curitiba Cidade A

n_estimators Numero de arvores a serem consideradas. 150 25

) A taxa de aprendizado usada para reduzir a
learning_rate 0.1 0.01

etapa do gradiente.

max_depth Profundidade maxima de uma arvore. 50 5

Soma minima do peso da instincia necessdria
em um no folha. Se a etapa de particdo na
) ) ) arvore resultar em um né folha com a soma
min_child_weight 1 1
do peso da instancia menor que
min_child_weight, o processo de criagcdo

desistird de particionar mais.

Reducdo de perda minima necessdria
gamma para fazer uma parti¢ao adicional 0 0

em um no folha da arvore.

Propor¢do da subamostra das instincias
subsample dos dados de treinamento a serem 0.8 0.8

considerados a cada iteragdo.

Propor¢do de subamostra de colunas ao
colsample_bytree | construir cada arvore. A subamostragem ocorre 0.8 0.8

uma vez para cada drvore construida.

Parametro para controlar o equilibrio
scale_pos_weight de pesos positivos e negativos, 1 1

util para classes desbalanceadas.
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Tabela C.6: Valores dos parametros do modelo CatBoost para as duas cidades.

Parametros do . - .
Descrigao Curitiba Cidade A

CatBoost

. A taxa de aprendizado usada para reduzir
learning_rate 0.1 0.01

a etapa do gradiente.

depth Profundidade méaxima da arvore. 8 8

) ) O ndmero méximo de drvores que podem
iterations 10000 100000

ser construidas.

Coeficiente no termo de regularizacido L2 da funcdo
12_leaf_reg 5 1

de custo. Qualquer valor positivo € permitido.




Apéndice D
Tempo de Execucao dos Experimentos

Neste Apéndice, sdo exibidos os tempos de treinamento/execucdo de cada modelo nos expe-
rimentos conduzidos, considerando uma execug¢do e o uso dos valores dos parametros obtidos
com o Grid Search. Vale ressaltar que, como citado na Secao 5.8 de Ameacas a Validade, os
tempos de execugdo exibidos a seguir sdo valores aproximados, ja que tais valores dependem

da capacidade de processamento da maquina e da concorréncia de processos por recursos.

Tabela D.1: Tempo de treinamento do ensemble relacionado a QP1.

Curitiba 2,7h
Cidade A 8,8h

Tabela D.2: Tempo de treinamento dos modelos-base e ensemble relacionado a QP2.

RF 7,6min 13min
CatBoost 8,8h 2,7h
XGBoost Imin 3min
Ensemble 8,8h 2,7h
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Tabela D.3: Tempo de treinamento do ensemble relacionado a QP3, considerando diferentes

Cidade A Curitiba

quantidades de dados.

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 a QP4, considerando as dife-

rentes combinacdes de fontes de dados.

Cidade A Curitiba

GPS+GTFS 7,8h 2,2h
GPS+GTFS+clima 8h 2,3h
GPS+GTFS+transito 8,6h 2,6h
GPS+GTFS+clima+transito 8,8h 2,7h

Tabela D.5: Tempo de treinamento do ensemble relacionado a QPS5 - aprendizagem incre-

Cidade A Curitiba

50% 2,5h 1,4h
50% + 20% 1,4h 38,8min
50% + 20% + 20% 1,4h 39min

mental.

Tabela D.6: Tempo de treinamento do ensemble relacionado a QP7 - comparacdo com mo-

Cidade A Curitiba

0,7min | 0,9min
RLo 5,5h 6,8h
SVM 13 dias -

Ensemble 8,8h 2,7h

delos competidores.
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Tabela D.7: Tempo de treinamento do ensemble relacionado & QP7 - comparacdo 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




