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RESUMO
Os sistemas de transporte publico por 6nibus tém sido cada vez mais relevantes para o

desenvolvimento das cidades. Técnicas para melhorar o planejamento e o controle da
operacdo diéria dos servi¢os de 6nibus apresentaram melhorias significativas ao longo dos
anos, e a previsdo do tempo de viagem desempenha um importante papel no planejamento e
nas estratégias da operacgdo diaria. A antecipacdo dos tempos de viagem ajuda os planejadores
e controladores a evitar os varios problemas que surgem durante a operacdo diaria da linha de
onibus. Ela também permite manter os usuarios informados para que eles possam planejar
com antecedéncia a sua viagem. Varios estudos relacionados a previsao do tempo de viagem
podem ser encontrados na literatura. Devido a sua dificuldade intrinseca, o problema foi
abordado por diferentes técnicas. Resultados numéricos de estudos demonstram o potencial
uso de redes neurais em relacdo a outras técnicas. No entanto, a literatura ndo apresenta
aplicacbes que incorporem uma retroalimentacdo das informacgbes contidas em séries
temporais, como € feito por redes neuronais recorrentes. A maioria dos estudos na literatura
tem sido realizada com dados de cidades especificas e com linhas de 6nibus com paradas
fixas. A situacdo que surge em linhas de dnibus sem paradas fixas operadas com micro-6nibus
apresenta uma dindmica diferente dos estudos de caso da literatura. Além disso, os estudos
existentes ndo usam o grafico de marcha como um instrumento de apoio para a previsdo do
tempo de viagem em Onibus. Nesta tese, estuda-se o problema da previsdo do tempo de
viagem para linhas de micro-06nibus sem paradas fixas, utilizando as informagdes basicas do
grafico de marcha. O modelo proposto é baseado em redes neurais recorrentes. Os dados de
entrada incluem: (i) a hora de inicio da viagem do 6nibus, (ii) sua posicdo atual em
coordenadas GPS, (iii) o tempo atual e (iv) a distancia percorrida apds um minuto. As redes
sdo treinadas com dados de uma linha de micro-6nibus da cidade de Porto Alegre, Brasil. Os
dados correspondem ao ano de 2015. Os modelos fornecem previsGes para a distancia
percorrida minuto a minuto e para uma janela de tempo de 30 minutos. O modelo
desenvolvido foi treinado com um conjunto abrangente de dados de dias uteis, incluindo
periodos de pico e fora de pico. Os dados de treinamento ndo desconsideraram informagdes de
qualquer dia devido a ocorréncia de eventos especiais. Concluiu-se que os modelos de redes
neurais recorrentes desenvolvidos sdo capazes de absorver a dindmica do movimento dos
micro-0nibus. A informacdo produzida apresenta um nivel adequado de precisdo a ser
utilizado para informar os usuarios. Também é adequada para planejadores e controladores da
operacao, pois pode ajudar a identificar situacGes probleméticas em janelas de tempo futuras.

Palavras-chave: Previsdo de tempo de viagem de Onibus; Redes Neurais Recorrentes;

Transporte coletivo urbano seletivo; Linha de énibus sem paradas fixas; Grafico de Marcha.



ABSTRACT

Public transport systems by bus have been increasingly relevant for the development of cities.
Techniques to improve planning and control of daily operation of bus services presented
significant improvements along the years, and travel time forecast plays an important hole in
both planning and daily operation strategies. Travel times anticipation helps planners and
controllers to anticipate the various issues that arise during the daily bus line operation. It also
allows keeping users informed, so they can plan in advance for their trip. Several studies
related to travel time prediction can be found in the literature. Due to its intrinsic difficulty,
the problem has been addressed by different techniques. Numerical results from studies
demonstrate the potential use of neural networks in relation to other techniques. However, the
literature does not present applications that incorporate a feedback of the information
contained in time series as it is done by recurrent neural networks. Most of the studies in the
literature have been conducted with data from specific cities and buses lines with fixed stops.
The situation that arises in bus lines without fixed stops operated with microbuses present a
different dynamics from the literature case studies. In addition, existing studies do not use
time-space trajectories as a supporting instrument for bus travel time prediction. In this thesis
we study the problem of travel time prediction for microbus lines without fixed stops using
the basic information of the time-space trajectories. The proposed model is based on recurrent
neural networks. The input data includes: (i) the start time of the bus trip, (ii) its current
position in GPS coordinates, (iii) the current time and (iv) distance travelled after one minute.
The networks are trained with data from a microbus line from the city of Porto Alegre, Brazil.
Data corresponds to the year 2015. The model provide forecasts for distance travelled minute
by minute, and for a time window of 30 minutes. The developed models were trained with a
comprehensive set of data from working days including peak and off-peak periods. The
training data did not disregard information from any day due to occurrence of special events.
It was concluded that the recurrent neural network model developed is capable of absorbing
the dynamics of the microbuses movement. The information produced present an adequate
level of precision to be used for users information. It is also adequate for planners and
operation controllers as it can help to identify problematic situations in future time windows.

Key words: Bus travel time; Recurrent Neural Networks; Public transport systems; Time-

space trajectories.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO GERAL
1.1 MOTIVACAO

O sistema de transporte pablico urbano é essencial para a circulagdo de pessoas nas
cidades modernas. Na verdade, os deslocamentos das pessoas estdo cada vez mais complexos
porque elas, como usuarios do sistema, precisam locomover-se para exercer suas atividades
entre varias origens e destinos na cidade. Como exemplo de deslocamento, ha as viagens entre
casa e trabalho, entre trabalho e compras, entre casa e estudo, entre trabalho, lazer ou outros

destinos intermediarios e, finalmente, o regresso ao lugar de origem.

Normalmente, em grandes cidades, um sistema de transporte publico urbano é
projetado considerando principalmente 6nibus e metr6. A rede de transportes, que representa
a infraestrutura do sistema, é composta por um conjunto de linhas e cada linha € especificada
pelo seu itinerario e, se for o caso, por um conjunto de paradas. Dois tipos de paradas séo
normalmente encontrados em tais estruturas. Um tipo refere-se as chamadas de terminais,
normalmente no inicio e/ou no fim do itinerario; o outro, as paradas intermediarias, isto &,
paradas fixas no itinerario onde existem o embarque e desembarque dos passageiros durante o
deslocamento dos veiculos. A partir da definicdo de origens e destinos de cada viagem, da
linha de desejos de deslocamento, se estabelece um conjunto de itinerarios de modo que o

fluxo de pessoas ou de viagens se distribua em diferentes vias da cidade.

A viagem tem uma estrutura tipica. Ela inicia na origem onde o passageiro se encontra
e continua até ele alcancar, a pé, a primeira parada que € o ponto de acesso ao sistema de
transporte publico urbano. Nesse ponto, ele espera pelo meio de transporte que pode ser um
onibus, micro-6nibus ou metrd. A viagem continua no veiculo até ele chegar ao local de
desembarque. A partir dai, ele vai se direcionar para o seu destino final, a pé, ou para um
novo ponto de acesso do sistema, ingressando em um novo meio de transporte. Esta mudanga
no modo de viagem é conhecida como uma transferéncia ou transbordo e pode ser intra ou
intermodal (FERRAZ & TORRES, 2004).

Varios tipos de linhas de Onibus podem ser encontrados nos sistemas de transporte
publico urbano. Para classificar as linhas de 6nibus, deve-se levar em conta a funcéo que elas
cumprem no transporte de passageiros ou o percurso que devem seguir através da estrutura
fisica da cidade (VUCHIC, 2007). De acordo com a funcdo, uma linha pode ser convencional,

troncal, alimentadora, expressa, especial ou seletiva. Em uma linha convencional, 0s



passageiros sdo transportados a partir de sua regido de origem para a regido de destino,
segundo o itinerario percorrido pela prépria linha. Ja a linha troncal € projetada para atender
uma alta concentracdo de demanda de um corredor de transporte ou de uma linha dedicada.
Uma linha de alimentagéo atende a funcéo essencial da transferéncia dos passageiros de sua
regido de origem para uma linha troncal ou vice-versa. Por outro lado, uma linha expressa
opera com pouco ou, em alguns casos, sem paradas intermediarias entre a origem e o destino,
de modo que a sua velocidade operacional seja mais elevada que as outras linhas e, por
consequéncia, 0 tempo de viagem possa ser significativamente menor. Além dessas, existem
linhas especiais que transportam passageiros associados com uma atividade especifica,
operando num determinado dia ou periodicamente nos mesmos dias da semana. Finalmente,
ha a linha seletiva de dnibus ou micro-6nibus executivos cujo objetivo € realizar viagens
apenas com pessoas sentadas, caracterizando um servico que é de melhor qualidade, portanto,

com uma tarifa maior.

Uma maneira de representar a evolucdo de um 6nibus no seu itinerario é projetar o seu
avanco em um Grafico de Marcha (VUCHIC, 2005). Esse grafico € uma representacdo em
duas dimensdes que registra o avango de cada um dos dnibus em uma determinada janela de
tempo. O gréfico identifica o avanco dos énibus no plano distancia-tempo, de maneira que
cada ponto do gréfico revela o lugar (distancia) e o tempo transcorrido desde a origem da
viagem até o seu lugar no momento atual. Assim, conhecendo o Grafico de Marcha se pode
obter a distancia percorrida para um determinado periodo de tempo, bem como o periodo de

tempo transcorrido no qual se alcanca uma determinada distancia.

A Figura 1 apresenta um Gréafico de Marcha que mostra as viagens realizadas por
onibus de uma linha especifica durante um periodo de tempo que inicia a partir das
06h00minh da manha e termina as 10h00minh. Observa-se que cada veiculo tem sua evolugéo
na viagem entre a origem e o destino, seguindo sua prépria relacdo espaco-tempo. A
inclinacdo de cada curva reflete a velocidade media em cada ponto. Note-se que para um
intervalo de tempo determinado, é possivel obter o local exato em que se encontra cada um
dos onibus que estad em circulacdo durante esse intervalo. Ao inspecionar o ponto de partida
de cada uma das curvas no eixo x da Figura 1, obtém-se também uma medida de intervalo de
tempo que transcorre entre o inicio da viagem de dois dnibus consecutivos que em termos de
transporte € definida como o Headway. O grafico também pode identificar a diferenca entre

dois 6nibus consecutivos durante seus deslocamentos tanto em distancia quanto em tempo.



Por conta de seu itinerario, em certos horarios do dia, a linha opera com uma maior
quantidade de 6nibus, 0 que aumenta a frequéncia de saida a fim de atender a demanda que
também é maior nesses intervalos de tempo conhecidos como horarios de pico. Quando a

demanda é menor, eles sdo chamados de horérios de vale (fora do pico ou entre picos).
Figura 1 - Grafico de Marcha de uma linha de 6nibus

Gréfico de Marcha

a1

Hora

Varios fatores-chave podem ser considerados para identificar a qualidade do servigo
de um sistema de transporte publico urbano (CEDER, 2007). Entre eles, encontram-se a
acessibilidade, a frequéncia de atendimento, o tempo de viagem, o nimero de passageiros no
veiculo, a confiabilidade, a seguranca, as caracteristicas dos veiculos, os sistemas de
informac&o disponiveis orientados aos usudrios, a conectividade orientada para os varios
componentes do sistema, o estado das vias, entre outros. O tempo de viagem parece ser a
chave para o controle de um sistema que mede a qualidade dessa maneira, porque tem
influéncia sobre os varios dos fatores listados. Sua influéncia sobre a frequéncia de
atendimento € direta, pois permite regular o nimero de passageiros que viajam e o intervalo
no qual os dnibus partem do terminal inicial, o qual deve ser mantido durante toda a viagem.
Além disso, o tempo de viagem tem uma influéncia direta sobre a confiabilidade do sistema,
ja que conhecendo o tempo de viagem se pode estabelecer, com mais precisao, 0 momento em

que os 6nibus devem chegar a cada uma das paradas durante sua trajetoria.

Além de colocar diretamente a informacdo disponivel para os usuérios do sistema, a
escolha antecipada dos tempos de viagem de uma linha especifica também permite apoiar a

tomada de decisdes na gestdo da operagdo dos Onibus para um determinado intervalo de



tempo. Fornecer as informacgdes do tempo estimado de viagem de um Onibus permite ao
usuario a possibilidade de programar melhor as atividades do seu dia. Além disso, ele pode
programar que seu tempo em deslocamento seja 0 menor possivel e, consequentemente, o
tempo transcorrido para desenvolver uma atividade especifica seja também minimizado. Em
termos tecnoldgicos, o usuario pode ter a informacéo transmitida diretamente atraves de uma
rede sem fio ao seu telefone ou através de um visor instalado tanto em paradas como no
interior dos 6nibus por meio de internet. Atualmente, tal informacdo pode estar disponivel
através de aplicativos moveis instalados no seu telefone celular. Do ponto de vista da gestéo
de linha, os operadores poderiam identificar os momentos do dia nos quais 0s Onibus estdo
agrupados ou separados entre eles, fato que provoca um aumento do tempo de espera para 0s

usuarios.

O agrupamento de 6nibus é certamente um fator critico sobre a confiabilidade do
sistema. Esse fendmeno ocorre porque dois ou mais dnibus consecutivos que deveriam manter
um intervalo de tempo pré-definido estdo mais proximos do que o planejado (LADEIRA,
MICHEL & SENNA, 2013). Esse fato gera comboios de 6nibus nas paradas, fazendo com
gue os primeiros do comboio recebam a maioria dos passageiros, enquanto os préximos ficam
com sua capacidade ociosa, provocando, assim, um desequilibrio na distribuicdo dos usuarios
nos Onibus da linha. Além disso, 0s passageiros que ndo estavam presentes quando da
passagem de um comboio devem esperar mais tempo do que 0 necessario para a chegada do
préximo 6nibus. Em consequéncia, o tempo de viagem dos usuarios € maior devido ao
aumento dos tempos de espera nas paradas de dnibus. Conhecer esta informacéo é certamente
uma poderosa ferramenta de gestdo, uma vez que permite adotar antecipadamente as medidas

adequadas para evitar que este fendBmeno ocorra.

A previsao de tempo de viagem também influencia em outras etapas do planejamento
das linhas de 6nibus. Trata-se de um conhecimento de apoio para a gestdo da frota que
compde a linha. Assim, podem-se programar as atividades que os Onibus devem realizar,
identificando os que devem continuar em operagao, permanecer em suas garagens ou entrar
em manutencdo, etc. Em termos de logistica, conhecer o Grafico de Marcha antecipadamente
também permite determinar a alocagdo de motoristas/cobradores para os 6nibus, dos énibus

para as linhas e para as manutengdes programadas.

O tempo de viagem depende de vérios fatores. O primeiro deles € o periodo, isto é, 0 a

duracdo de tempo no qual o Onibus esta desenvolvendo sua viagem, que pode ser em um



horéario de pico ou em um horario de vale. Além disso, a viagem pode estar ocorrendo em um
dia normal da semana ou em um dia atipico (feriado). Nesta situacdo, além do fluxo de
trafego urbano na via, o tempo de viagem deve ser determinado levando em consideracdo a
demanda distribuida ao longo do itinerério, assim o tempo de viagem também depende do
numero de passageiros. Além disso, ha uma dependéncia de tempo de viagem relacionada aos
habitos de conducdo, porque cada motorista tem suas proprias caracteristicas de direcdo e de
tomada de decisdo, de modo que, inerentemente, segue um padrdo semelhante em cada

viagem.

A previsdo do tempo de viagem de Onibus urbanos tem sido estudada na literatura
mediante diferentes modelos matematicos. S&o utilizados modelos baseados em dados
Histéricos (JEONG & RILLET,2005; RAMAKRISHNA et al., 2006), de Regressdo nédo
linear (PATNAIK, 2004; RAMAKRISHNA et al., 2006), baseados em Filtro de Kalman
(CHIEN et al., 2002; CHEN et al., 2004; SHALABY & FARHAN, 2004; CHEN et al.,2012),
em Maquina de Vetor de Suporte (YU et al., 2006 e 2010; ZHENG et al., 2012, ZHONG et
al.,2015; BAI et al., 2015), em K-Vizinho mais Préximo (PARK et al., 2007; CHANG et al.,
2010; SINN et al., 2012) e modelos baseados em Redes Neurais Artificiais (CHIEN et al.,
2002; CHEN et al., 2004; JEON & RILLET, 2005; MAZLOUMI et al., 2012; GURMU &
FAN, 2014; AMITA et al, 2015; XIONG et al., 2015)).

Normalmente, duas situac@es tipicas tém sido estudadas. Trata-se de estimar o tempo
de chegada dos 6nibus nas paradas ou de estimar o tempo de viagem dos Onibus numa
distancia qualquer. Os métodos sdo capazes de estimar o tempo de viagem com base em um
conjunto de variaveis independentes. Além disso, tem-se estudado o efeito de cada uma das
variaveis independentes sobre o tempo de viagem. As Redes Neurais Artificiais sdo 0s
modelos com mais éxito que tém sido utilizados para a previsdo de tempo de viagem de
onibus, nos quais sdo combinados dados provenientes de GPS e de contagem de passageiros.
Embora alguns autores afirmem que tais modelos possuem pontos fracos, principalmente
devido ao tempo computacional requerido na fase de treinamento, 0 avanco da tecnologia
existente e o surgimento de novas redes neurais, especializadas em lidar com séries de dados
temporais, permite visualizar que a previsdo do tempo de viagem usando Redes Neurais

Recorrentes poderia obter boas estimativas.

As Redes Neurais Recorrentes sdo poderosas ferramentas matematicas que permitem

processar dados sequenciais e tém sido estudadas nos ultimos tempos, especialmente no



problema de mineracdo de texto (LECUN et al., 2015). Seu uso em telefonia celular e na
conducdo dos computadores modernos tornou-se rotina, razdo pela qual tem atraido o
interesse de muitos pesquisadores que enfrentam problemas de previsdo de dados ordenados
no tempo. Uma Rede Neural pode ser vista como um problema de otimizacdo em que se
deseja minimizar a diferenca existente entre um padrdo de entrada conhecido e um padréo de
saida gerado pela rede mediante a calibracdo apropriada dos seus parametros (HEATON,
2015). A fungdo matematica para minimizar da origem a um problema de otimizacdo nédo
linear, que pode ser resolvido pelo método do gradiente estocastico que em cada etapa
atualiza a direcdo da busca em funcéo do valor do gradiente no ponto atual e corrige o valor
das variaveis do problema de otimizacdo segundo uma determinada taxa de aprendizagem.
Um problema de Rede Neural também pode ser visto como um problema de fluxo em rede
sobre um grafo direcionado cujos nds representam 0s neurdnios e arcos, a comunicagdo entre
eles. Um peso a ser calibrado, que correspondente a variavel de decisdo do problema de
otimizacdo, esta associado a cada um dos arcos da rede e o fluxo de informacdo segue a
direcdo dos arcos. Em cada n6, uma funcéo de transferéncia ajusta o valor do fluxo de saida
de acordo com o valor do fluxo de entrada. Do ponto de vista bioldgico, as Redes Neurais
podem ser vistas como uma abstracdo de funcionamento do cérebro humano, constituido
essencialmente de neurdnios que transmitem mensagens bioquimicas entre elas. As Redes
Neurais Recorrentes tém a caracteristica de processar a informacdo em cada ndé de acordo
tanto com a informacao de entrada quanto a informacao proveniente da etapa anterior, a partir
dai surge o conceito de recorréncia (GOODFELLOW, 2016).

As Redes Neurais Recorrentes sdo modelos especializados para capturar a dindmica de
uma sequéncia de dados ao incluir arcos que geram ciclos. Diversas tarefas do campo de
aprendizagem automatica requerem processamento de uma sequéncia de dados ordenados no
tempo, tais como prever o proximo caractere de um texto ou da proxima palavra em uma
sequéncia, a traducdo automatica de um texto a partir de uma lingua para outra, o controle de
um rob6, a analise e recuperacdo de video dos padrfes musicais a fim de preparar

recomendacdes para 0 usuério, entre muitas outras aplicacées.

Uma das principais dificuldades que tem sido reconhecida nesses tipos de redes ocorre
na etapa de treinamento porque o nimero de variaveis associadas ao problema de otimizacéo
pode chegar rapidamente aos milhdes, mesmo para pequenas situacdes. Com isso, 0 tempo

computacional da etapa de treinamento pode ser muito alto. No entanto, 0s recentes avancos



que ocorreram na tecnologia, especificamente na computacdo paralela, na arquitetura de
redes, nas técnicas de otimizacao e na técnica de programacéo, reduziram significativamente
0 tempo de treinamento para 0S casos mais complexos e, portanto, tem-se alcancado a
aprendizagem automatica em grande escala. Além disso, existem aplicagdes em que a
informacdo de longo prazo em uma série temporal é fundamental para a aprendizagem do
fendmeno. Na prética, Redes Recorrentes tém dificuldade em manter tais informacdes. Para
superar essa adversidade, foi proposto considerar explicitamente a informacédo passada em um
tipo de memdria dando origem ao que é conhecido como as redes LSTM (Long Short-Term
Memory) nas quais varias comportas sdo consideradas para regular o fluxo de informacéo
(LIPTON et al., 2015; GOODFELOW, 2016).

O recente avanco tecnoldgico que ocorreu com as Redes Neurais Recorrentes tem sido
0 resultado alcancado por um grande ndimero de aplicaces em problemas préprios de
aprendizagem automatica. No entanto, seu uso orientado a outros problemas do cotidiano
recém comecam a ser explorado. Especificamente, no dominio dos transportes, ndo constam
estudos na literatura orientados para a previsdo de tempo de viagem de 6nibus urbanos, um
problema que, pela sua natureza, obedece a uma sequéncia de dados ordenados ao longo do
tempo. Além disso, a grande quantidade de informacdes que é armazenada dia a dia pelos
dispositivos de GPS e permite identificar a localizag&o precisa de um 0nibus em cada instante,
constitui um conjunto de dados apropriados para a etapa de treinamento dos complexos
modelos neurais. Por outro lado, estudos realizados para a previsao do tempo dos dnibus por
meio de outras técnicas tém sido essencialmente orientados para linhas de 6nibus que
possuem paradas fixas €, por conseguinte, deve ser estimado tanto o tempo de viagem entre
paradas como o tempo de permanéncia em cada uma delas. O que ainda hoje se constitui em
um grande desafio intelectual sdo as linhas que operam com micro-6nibus com capacidade de
no maximo 25 passageiros sentados e que ndo possuem paradas fixas, ou seja, os veiculos

param quando os passageiros determinam.

Esta tese considera o problema de prever o tempo de viagem para uma janela de tempo
determinada, especificamente para micro-0nibus de uma linha seletiva sem paradas fixas. A
previsdo e executada com uma Rede Neural Recorrente, levando em consideragdo uma
arquitetura baseada em células LSTM. Para esse fim, a rede € treinada com dados
correspondentes a um ano de operacdo de uma linha seletiva de micro-onibus. O desempenho
da rede € avaliado por meio do erro quadratico médio e pela capacidade da previsdo em uma



janela de tempo. Além disso, é estudada a robustez da rede para prever tempos de viagem em

horéarios de pico nos horarios vale e em dias da semana.

1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste estudo é prever o tempo de viagem em 6nibus de linha seletiva

sem parada fixa mediante Redes Neurais Artificiais Recorrentes.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Recolher um conjunto de dados de GPS (Sistema Global de Posicionamento) de um

ano de operacdo de uma linha seletiva operada por micro-6nibus.

b) Gerar um modelo definido pela arquitetura de uma Rede Neural Recorrente - LSTM e
suas correspondentes variaveis de entrada e de saida para prever o tempo de viagem de

um Onibus em um instante de tempo futuro.

c) Elaborar e implementar um experimento de treinamento da rede com os dados

selecionados.

d) Elaborar e implementar uma experimento computacional destinado a medir a robustez

da rede neural treinada.

1.4 HIPOTESE DO TRABALHO

As Redes Neurais Recorrentes sdo capazes de prever com precisao o tempo de viagem
de micro-6nibus que operam em uma linha seletiva sem paradas fixas em um determinado
intervalo de tempo futuro, utilizando apenas dados de dispositivos GPS instalados nos

mesmaos.



1.5 METODO DE TRABALHO

O método de investigacdo cientifica aplicado para realizar esta pesquisa segue
rigorosamente a metodologia da comunidade cientifica que explora a previsdo do tempo de
viagem de transporte publico urbano. Portanto, para realizar o projeto, 0s seguintes passos sao

realizados:

e Complementar a revisdo da literatura considerando as recentes contribui¢cdes sobre o
tema da tese. As investigacdes preliminares tém permitido tanto identificar a literatura
béasica sobre o tema de previsdo do tempo de viagem em veiculos de qualquer tipo
como 0s meétodos que tém sido utilizados. No campo das redes neurais, novos
conhecimentos sdo publicados com alta frequéncia, o que obriga a manter a literatura

atualizada.

e Recompilar os dados de uma linha de 6nibus do tipo seletiva. Originalmente, o
conjunto de dados estd armazenado numa base de dados da empresa que fornecera os
dados. Depois de um pré-processamento, deve-se produzir um arquivo de dados que
contenha as informacgdes transmitidas pelos dispositivos de GPS dos 6nibus
correspondentes as viagens do ano de 2015.

e Gerar uma visualizacdo grafica dos dados disponiveis. A melhor maneira de
inspecionar os dados é exibi-los graficamente. Esse processo auxilia na identificacdo

visual de anomalias armazenadas no banco de dados.

e Executar um processo de tratamento dos dados. Deve-se realizar uma analise
detalhada dos eventos que ocorrem durante uma viagem de Onibus na cidade. O
objetivo € investigar situacdes irregulares ou anomalias que poderiam ter gerado
armazenamento incorreto de informacdes. O resultado dessa etapa € o conjunto de

viagens que deve ser usado na realiza¢do da experimentacéo.

e Desenvolver modelos de Redes Neurais Recorrentes para prever tempos de viagem de
onibus em uma janela de tempo. Detectou-se que a definicdo de um modelo de Rede
Neural para resolver um problema obedece a um processo de tentativa e erro. Por
conseguinte, existem varias opg¢des para encontrar o modelo apropriado para o

conjunto de dados em andlise. Devem-se identificar as variaveis dependentes, as
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variaveis independentes, as camadas neurais necessarias para capturar o fenémeno, o

numero de n6s em cada camada, as fungdes de ativacao, etc.

e Preparar arquivos de dados com as sequéncias de entrada para os modelos.
Considerando que os dados sao sequenciais, eles devem estar preparados para facilitar
a leitura dos dados das variaveis dependentes e independentes da rede em um mesmo

registro de dados.

e Desenvolver e implementar um método de treinamento para ambos os modelos.
Existem varias possibilidades para o treinamento de uma rede neural. Nesta etapa,
deve-se definir um conjunto de dados para o treinamento e a avaliacdo, bem como a

maneira em que serdo realizadas.

¢ Realizar uma etapa de validacdo dos modelos gerados. Um conjunto de dados deve ser
separado a partir dos dados originais a fim de efetuar essa fase final de validacdo dos

modelos construidos.

e Projetar um experimento computacional para medir a eficacia das redes na previsédo de
tempo de viagem dos 6nibus na linha seletiva. O objetivo € prever o Grafico de
Marcha em uma janela de tempo e, entdo, medir o erro de previséo da rede proposta.
Tal previsédo pode variar em fungdo da hora do dia. Portanto, diferentes situagtes

devem ser avaliadas.
e Realizar uma analise dos resultados.
1.6 ORGANIZACAO DA TESE

No segundo capitulo desta tese, apresenta-se o contexto atual em que se encontra o
problema de previsdo do tempo de viagem em uma linha de énibus. Também se descrevem o0s
aspectos tedricos associados as Redes Neurais no capitulo 3. Por altimo, é incluida uma ampla
revisao da literatura. No capitulo 4, sdo apresentados os modelos propostos para o problema e
descrevem-se as redes neurais recorrentes propostas. Além disso, sdo fornecidos detalhes
sobre a utilizacdo do meétodo de treinamento adotado e sobre o projeto experimental. No
capitulo 5, sdo apresentados os resultados encontrados, com suas respectivas analises, que
permitem verificar a hipétese do trabalho. No capitulo 6, contam os principais resultados do

trabalho e recomendacdes futuras nesse campo de pesquisa.



11

CAPITULO 2 - REVISAO DA LITERATURA
2.1. GESTAO DE LINHA DE ONIBUS URBANO

Um sistema de transporte publico urbano deve levar em conta trés atores
fundamentais: os usuarios, os empresarios ou operadores do sistema e 0s gestores publicos
(CEDER, 2007; VUCHIC, 2005). O ator mais importante é o usuario, que busca satisfazer as
suas necessidades de deslocamento com comodidade, disponibilidade, pontualidade,
seguranca, acessibilidade, rapidez, baixo custo, entre outros aspectos. Os operadores sao
responsaveis pela prestacdo de servigos para realizar os deslocamentos em conformidade com
as regras estabelecidas no sistema e buscam um equilibrio entre o custo e a qualidade do
servico. Entre as suas preocupacdes, esta também o tempo de viagem, a regularidade com que
oferece 0 servigo e sua capacidade de transporte. Finalmente, o poder publico é o ator
responsavel pelo planejamento do sistema, seus regulamentos e a correspondente fiscalizagdo
da operacdo, preocupando-se fundamentalmente em manter o equilibrio entre a qualidade de

Servico ao usuario e o custo dos operadores.

O principal objetivo do planejamento do sistema de transporte publico urbano é
identificar solucdes viaveis para o deslocamento dos usuarios. Para executar essa tarefa,
deve-se primeiramente estimar a demanda de usuarios que se deslocam entre as origens e 0s
destinos e, em seguida, projetar 0os componentes necessarios para que os deslocamentos

possam ser efetivamente realizados por diferentes alternativas de transporte (VUCHIC, 2005).

O tempo de viagem desempenha um papel importante no processo de planejamento de
transportes, sendo determinante em suas diferentes etapas. Como é apresentado a seguir, ele é
necessario na segunda etapa, quando é definida a tabela horaria, e nas etapas de alocacdo de
veiculos e tripulacdo. Para realizar o planejamento, executam-se quatro etapas basicas
(CEDER, 2007):

a) planejamento da rede;
b) definicdo da programacéo horéria;
c) programacdo dos veiculos;

d) programacéo da tripulacao.

A etapa de planejamento da rede tem como objetivo principal projetar os itinerarios de
cada linha de énibus. Este problema é conhecido como o problema de projeto de redes de

transporte que tem diferentes variantes, mas em sua versao mais comum determina as
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frequéncias e o conjunto de itinerarios que conformam a rede de transportes operada por
onibus com o fim de minimizar o tempo total das viagens para todos os usuarios (IBARRA-
ROJAS, 2015). O problema é formulado pela infraestrutura existente na rede que representa
as ruas, pelas potenciais paradas de onibus e por uma matriz fixa de demanda entre as regides
da cidade. Este problema tipicamente pode ser formulado como um problema de
programacdo matematica que é de dificil solu¢cdo computacional (PAPADIMITRIOU &
STEIGLITZ, 1982). Portanto, na pratica, sdo utilizados métodos heuristicos que sdo eficazes e

que apresentam um baixo tempo computacional (TALBI, 2009).

A segunda etapa consiste em definir a programacéao horaria de cada um dos énibus em
cada uma das linhas definidas na etapa anterior. Esse problema, amplamente estudado na
literatura mediante a programacdo matematica, tem sido abordado com métodos exatos,
heuristicos e meta-heuristicos (PINEDO, 2008; WEI & LI 2016). A solucdo do problema
identifica os tempos de saida e de chegada de um conjunto de viagens nas paradas da rede de
transporte com o intuito principal de otimizar a funcdo objetivo especifica. Vérias funcbes
foram abordadas na literatura dando origem a distintas variantes do problema tais como:
minimizar os tempos de espera para o transbordo, minimizar o tempo de viagem total dos
usuérios, minimizar o custo para atender a demanda e variantes multiobjetivo do problema,
entre outros. Os métodos utilizados tém sido 0s exatos baseados em relaxacdo Lagrangiana, 0s
meta-heuristicos: pesquisa tabu, algoritmos genéticos, busca local iterativa, entre outros
(IBARRA-ROJAS, 2015).

A terceira etapa do planejamento considera as decisGes associadas a alocacdo de
veiculos (MESQUITA & PAIAS, 2008). Trata-se de uma situacdo que tem sido amplamente
estudada na literatura e conhecida como o problema de alocagéo de veiculos, que define quais
as tarefas (viagens) a serem executadas pelos veiculos em dado periodo. Apresentando-se
também como um problema de otimizagdo combinatorial, dada a dificuldade computacional
de resolvé-lo mesmo para pequena instancia, distintos estudos na literatura tém revisado
variantes do problema com diferentes métodos de solucdo e fungdes objetivo. Assim, 0 custo
total dos veiculos e o custo operacional ou o tamanho da frota € minimizado utilizando-se

métodos de programacgdo matematica, algoritmos heuristicos e meta-heuristicos.

A alocagdo da tripulagdo (motoristas e cobradores) corresponde a quarta etapa do
processo de planejamento e constitui-se em um caso particular da extensa familia de

problemas de alocacdo (crew scheduling) (MESQUITA et al., 2013). Esse problema
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determina a jornada de trabalho que deve ser realizada em um dia de trabalho para cada uma
das tripulacbes (MA, 2016; SONG et al., 2015). Como resultado, obtém-se o numero
necessario de tripulagOes para efetuar todas as viagens de um dia. Diferentes combinagdes de
fungdes objetivo e métodos tém sido discutidos na literatura para minimizar o custo da méo de
obra. Além disso, a programacdo matematica e os métodos meta-heuristicos tém permitido
estudar diferentes cenarios. Outro problema a ser considerado nessa etapa é o rodizio de
tripulacGes. Consiste em encontrar solugdes viaveis para combinagfes dos turnos laborais,
levando em consideragéo que os trabalhadores devem cumprir com as restri¢cdes adicionais
como os dias de folga, de férias, de treinamento, etc. Logo, o problema de otimizacao
resultante tem dificuldade computacional semelhante as dos dois problemas anteriores e,
portanto, a busca de uma solucdo requer técnicas de otimizacdo avancadas (MING et al.,
2014).

Dentro desse contexto, o tempo de viagem entre cada par de origem e destino é
determinante para os gestores publicos no processo de planejamento do transporte publico
urbano. Na maioria das vezes, ele é apurado por meio de dados histéricos e, nesse caso, pode
ser interessante contar com uma ferramenta que seja capaz de prever e atualizar o tempo de

viagem entre dois pontos da rede.

Uma vez que um sistema de transporte pablico urbano tenha sido planejado e colocado
em operacdo, a etapa de controle é critica para a percepcdo que 0s usuarios tém do servico.
Assim, é importante monitorar o movimento dos 6nibus em cada uma das linhas a fim de
determinar se a programacado horaria definida esta sendo totalmente cumprida. Um servico
gue ndo estd operando de acordo com a programacao prevista causa inseguranca para O
usuario. Na verdade, se o servigo opera fora do intervalo pré-estabelecido ndo sé gera um
aumento do tempo de espera, mas também se produz uma distribuicdo desequilibrada dos
usuarios dos dnibus. Desse modo, ocorre uma incerteza sobre o tempo de viagem total. E
apropriado pensar que tais situagdes podem levar a uma perda de usuarios que irdo procurar,

naturalmente, diferentes alternativas para a sua viagem.

Existem eventos estocasticos na operacdo do sistema de transporte publico urbano que
afetam a regularidade e a pontualidade da viagem, provocando o afastamento da programacéo
inicial. Evento é uma perturbacdo nas atividades que afeta a operagdo de maneira aleatoria e
produz irregularidades nos intervalos entre as viagens (headways), o que leva a um

agrupamento de onibus (Bunching) e também a grandes intervalos entre eles. As perturbacdes
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podem vir de situacGes internas ou externas a linha. As perturbacfes internas sdo devidas a
falta de um veiculo ou de uma tripulacéo, ao comportamento de um condutor, ao embarque e
desembarque de usuarios nas paradas de 6nibus ou de uma programacdo inapropriada. As
causas externas surgem em funcdo das condicOes de trafego, dos tempos de seméforos, de
uma variacdo acentuada da demanda, acidentes, condi¢Ges climaticas, entre outros fatores
(LADEIRA, MICHEL & SENNA, 2011, 2014).

No controle operacional do sistema de transportes publico urbano, tanto para o gestor
publico quanto para os operadores em suas atividades durante o dia, o tempo de viagem
também surge como uma varidvel critica. Nesse contexto, ha a necessidade de contar com
uma ferramenta que permita estimar previamente o tempo de viagem para uma determinada
janela de tempo. Com esse fim, propde-se um modelo que seja capaz de capturar 0s
deslocamentos dos veiculos nas viagens em seu funcionamento regular, bem como suas
irregularidades, de modo que a previsdo do tempo de viagem seja 0 mais proxima possivel da
realidade. Uma ferramenta como essa permite aos tomadores de decisdo adotar as medidas
apropriadas para evitar que uma situacdo problematica surja em qualquer momento das etapas
da operacdo. A ferramenta deve ser capaz de prever o tempo de viagem restante para concluir

o itinerario, assim como a posi¢do dos énibus num tempo futuro.

Além dos gestores publicos responsaveis pelo planejamento, a informacdo de tempo
de viagem também deve estar disponivel para os usuarios que j& utilizam tecnologias
modernas, tais como sites ou até mesmo os proprios telefones celulares. Essa informacéo
permite que eles possam planejar suas atividades diarias com antecedéncia ou, a cada
momento, as suas proximas atividades. Tal planejamento tem um grande impacto na
sociedade, porque o tempo de transporte utilizado diariamente nas grandes cidades continua

sendo muito elevado e completamente dependente do sistema de transporte coletivo urbano.

Para modelar a previsdo das posi¢cdes futuras de um 0Onibus, é necessario ter a
informagdo da sua trajetoria até o momento atual. O dispositivo GPS é o instrumento
apropriado para identificar a localizacdo de um veiculo em qualquer instante. Nos Ultimos
anos, muitas empresas comegaram a instala-lo em seus 6nibus, e grandes volumes de dados
sdo armazenados diariamente (MOREIRA et al., 2015). Por sua vez, as ferramentas de
previsdo de tempo de viagem desenvolvidas no dominio da inteligéncia artificial permitem

processar um volume de dados histéricos a fim de identificar a posigdo futura de um 6nibus.
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A estimativa do tempo de viagem em transporte tem sido abordada por varios métodos
e técnicas. Uma das mais conhecidas sdo as redes neurais artificiais que correspondem a
modelos abstratos matematicos que tem demostrado sua eficiéncia na resolucéo do problema
de previsdo em varios campos do conhecimento e da tecnologia (HEATON, 2015). Na secéao
seguinte, sdo apresentados os diferentes modelos com destaque ao de Redes Neurais. No
préximo capitulo, serdo apresentados alguns aspectos basicos de Redes Neurais e, em
particular, as redes recorrentes que sdo utilizadas nesta tese para modelar a previsao de tempo
de viagem para uma linha de 6nibus urbana do tipo seletiva que é operada por micro-6nibus e
n&do possui paradas fixas.

2.2 PREVISAO DO TEMPO DE VIAGEM DE ONIBUS

O problema para prever o tempo de viagem dos Onibus urbanos tem tal complexidade
que o uso de modelos matematicos para encontrar uma solu¢do, mesmo aproximada, parece
obrigatdrio. Assim, varios tipos de modelos tém sido explorados na literatura: (i) modelos
baseados em dados historicos, (ii) modelos baseados em regressées, (iii) modelos baseados
em filtro de Kalman, (iv) modelos baseados em méaquina de vetores de suporte e (v) modelos
baseados em redes neurais. Nos ultimos anos, os autores também mostram que algumas
combinacges de tais modelos funcionam corretamente para variantes especificas do problema
e, nesse caso, eles chamam de modelos hibridos. Nesta se¢do, sdo descritos os cinco tipos de
modelos existentes, sdo revisadas as principais contribui¢fes da literatura e € apresenta uma
justificativa a pergunta de pesquisa que se aborda nesta tese com base na prdpria analise da
literatura. Além disso, descreve-se o problema da previsdo do tempo da chegada a proxima

parada, porque essa é a variante mais recorrente na literatura.
2.2.1 Problema de previsdo do tempo com paradas fixas

O caso tipico de previsdo do tempo de viagem de 6nibus que se estuda na literatura
corresponde a previsdo do horario de chegada ou o tempo de viagem até as proximas paradas
durante sua viagem. Portanto, trata-se de linhas de dnibus nas quais as paradas dos veiculos
para embarque e/ou desembarque de passageiros somente ocorrem num conjunto de paradas
autorizadas e pré-definidas. Nesse problema, a variavel dependente é o tempo que falta para
chegar as proximas paradas a partir da posigéo atual do 6nibus de acordo com a Equagéo 2.1
(GURMU & FAN, 2014). A Figura 2 descreve essa situacdo e o0 modelo pode ser usado para
prever tj; e como tiz € conhecido, é possivel calcular o tempo que falta para o veiculo chegar

na parada j, t;. Como variaveis independentes, séo utilizados o intervalo de tempo no qual se
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deseja efetuar a previsdo, o numero de identificacdo das paradas i e j e 0 tempo de viagem no

qual o énibus chega a parada i.

taj = tij — lia (2.1)

onde:
taj = tempo de viagem para chegar a parada j;
tjj = tempo de viagem entre a parada i e a parada j;

tia = tempo de viagem entre a parada i € 0 ponto a.

Figura 2 - Modelo de previsao tipicamente usado na literatura

B-4-0———-o—8
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2.2.2 Modelos de previsdo baseados em dados historicos

A maneira mais simples de realizar uma previsdo do tempo de viagem de dnibus é
considerar que as condicdes histdricas continuaram com suas tendéncias para o futuro. Assim,
a partir das condicdes historicas, pode-se obter a velocidade média, o tempo médio de viagem
entre as paradas, o tempo médio de embarque e desembarque de passageiros, a qualidade do
fluxo de trafego, as condigdes meteoroldgicas, etc. Entdo, supBe-se que esses valores
numéricos sao 0s mesmo que ocorreriam numa janela de tempo selecionada para a previsao.
Varios estudos na literatura tém abordado a previsdo do tempo de viagem de 6nibus usando
essa ideia (JEONG & RILLET, 2005; RAMAKRISHNA et al., 2006). Obviamente, o0s
resultados estimados sdo eficazes quando o padrdo de viagem da linha é muito estavel, ou
seja, quando o desvio do padrdo do tempo de viagem de todos os 6nibus em um determinado
periodo € baixo. De alguma maneira, as variaveis independentes do fenbmeno mantém seus

valores para a previséo e, entdo, a previsdo do futuro tem a mesma tendéncia que a do
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passado. Na literatura, esse tipo de modelo é conhecido como modelo baseado em dados

historicos.
2.2.3 Modelos de Regressao

Quando as regras que regem um fendbmeno ndo sdo conhecidas, uma ferramenta
comum para buscar uma relacdo entre as variaveis dependentes e independentes sdo 0s
modelos de regressdo. Nesse tipo de modelo, estabelece-se uma relagdo matematica entre as
variaveis independentes e a varidvel dependente segundo a ldgica estabelecida a partir de um
conjunto de dados histéricos. Trata-se de modelos que devem ser calibrados considerando os
dados histdricos de maneira que os parametros escolhidos minimizem alguma funcédo de erro
entre o valor real, da varidvel dependente e o estimado a partir das variaveis independentes.
Esses modelos também tém sido considerados para prever o tempo de viagem de 6nibus
(PATNAIK, 2004; RAMAKRISHNA et al., 2006). A vantagem de tais modelos é que eles
sdo capazes de incluir, mediante um sistema de equacges lineares ou ndo lineares, todas as
variaveis que tém influéncia no tempo de viagem de um 6nibus. Nesse campo, geralmente
eles tém sido utilizados como modelos para comparar os resultados com outros modelos
propostos, tais como Redes Neurais ou Filtro de Kalman (CHEN et al., 2004). A principal
desvantagem é que eles requerem que as variaveis que afetam o tempo de viagem do veiculo
sejam independentes entre si, e no ambito dos transportes, todas as variaveis sdo altamente
correlacionadas entre si (GURMU & FAN, 2014; AMITA et al., 2015). Esse problema pode

ser parcialmente resolvido com modelos de regressdo ndo paramétricos.

Os modelos de regressdo ndo paramétricos que tém sidos considerados para a previsao
do tempo de viagem de 6nibus ndo requerem a estimativa prévia dos parametros e, portanto,
sdo mais apropriados em aplicagcdes do mundo real. Assim, Chang et al. (2010) e Park et al.
(2007) desenvolveram um algoritmo para prever o tempo de viagem usando o método do k
Vizinho mais Préximo (k-VP). Esse € um método muito simples que analisa 0 novo ponto em
relagdo aos pontos vizinhos que estdo no conjunto de dados (GOODFELLOW et al., 2015).
Por outro lado, Sinn et al. (2012) utilizaram o método de Regressdo Kernel para prever o
tempo de viagem para os 6nibus, considerando medidas em tempo real, e obtiveram um nivel
de previsdo de até cinco minutos em um intervalo total de 50 minutos. Além disso, os autores
mostraram sua eficiéncia em relagdo as implantacGes realizadas por uma regressédo linear e um

algoritmo de k-VP.
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2.2.4 Modelos baseados em Filtro de Kalman (FK)

Outros estudos de previsao de tempo de viagem de 6nibus consideram as equagdes de
Filtro de Kalman para prever o tempo de viagem. Trata-se de um modelo desenhado para
estabelecer as varidveis de estado de um fenémeno que ocorre ao longo do tempo, como nos
fluxos de fluido ou de correntes em geral. Eles sdo fendmenos que dinamicamente evoluem e
mudam o seu estado. Os dados de entrada contém um ruido que se propaga desde a entrada
para a saida do sistema e o seu valor é retroalimentado para ser considerado no proximo
instante de tempo. Na sua versao discreta, o Filtro de Kalman tem sido utilizado para corrigir,
em tempo real, o tempo de viagem de um veiculo de acordo com as informagdes mais
recentes (CHIEN et al., 2002; CHEN et al., 2004). Em outros casos, o Filtro de Kalman ¢
aplicado para a previsdo de tempo de viagem, evidenciando um melhor desempenho do que os
modelos de regressdo e, até mesmo, do que um modelo de redes neurais (SHALABY &
FARHAN, 2004). Chen et al. (2012) também aplicam individualmente o Filtro de Kalman
para a previsdo de tempo de viagem em uma linha de BRT com veiculos equipados com GPS.

2.2.5 Modelos baseados em Maquina de Vetor de Suporte (MVS)

A Maquina de Vetor de Suporte também tem sido usada para prever o tempo de
viagem de 6nibus. E um algoritmo préprio da area de aprendizagem automatica e pode ser
usado tanto para classificar os dados como para realizar uma regressdo. O problema de
otimizagdo corresponde & minimizacéo da norma' de vetores de suporte, e 0 uso de funcdes de
Kernels® permite realizar regressdes ndo lineares. Yu et al. (2006, 2010) tém abordado o
problema de previsdo do tempo de viagem em dois itinerarios da cidade de Dalian, na China.
Os autores definiram trechos de itineréarios, e com base nas caracteristicas médias dos trechos
anteriores, se prevé o trecho seguinte. Em seu trabalho mais recente, 0s autores comparam
seus resultados com uma rede neural e com um modelo baseado na média historica da série de

dados. A MVS se mostrou numericamente mais eficiente.

Os modelos hibridos, baseados em combinagdes de MVS e outras técnicas, presentam

melhores resultados que quando a MVS é aplicada individualmente. Zheng et al. (2012)

' A norma ou médulo de um vetor é o seu comprimento calculado por meio da distancia de seu ponto final até a
sua origem.

? Funcdes Kernels fazem o mapeamento dos dados do espaco de entrada para um espaco de caracteristicas com
dimensao superior, possibilitando que os dados que ndo eram separaveis linearmente tornem-se separaveis nesse
NOVO espaco.
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usaram uma combina¢do de uma MVS com um modelo baseado em FK (modelagem hibrida).
Na primeira etapa, determinaram a previsao de tempo de chegada a préxima parada; com o
segundo modelo, a velocidade média dos segmentos seguintes. A geracao de nova informacao
que ocorre com 0 avancgo do Onibus constitui a entrada para o Filtro de Kalman que, por sua
vez, permite corrigir a previsdo. Igualmente, Chen e al. (2012) propuseram um modelo
hibrido com a integracdo de MVS com o FK para estimar o tempo de viagens com dados de
uma linha de BRT do distrito de Chaoyan, Pequin, na China. Os autores observam que este
modelo foi superior ao modelo que utiliza o Filtro de Kalmam isoladamente. Ao considerar os
dados da cidade de Shenyang, na China, Zhong et al. (2015) também usaram técnicas de
tratamento de erros tanto para a filtragem dos dados quanto para corrigir os resultados apés a
previsdo do tempo de viagem. O erro encontrado é maior nos horarios de pico do que nos de
entre pico (horério de vale) em algumas das 19 paradas intermediarias da linha que tem
aproximadamente 11 (onze) quildmetros de extensdo. Em termos gerais, 0 modelo obtém
10,7% de erro médio ao considerar todas as paradas intermediarias da linha. Uma abordagem
semelhante realizada para a cidade de Shenzen, também na China, considera varios Kernels e
compara a MVS com uma rede neural pura e com uma rede neural corrigida por um filtro de
Kalman (BAI et al., 2015). Os erros absolutos sdo muito proximos uns dos outros e para 0s

diferentes casos estudados oscilam entre 4,3% e 7,0%.
2.2.6 Modelos baseados em Redes Neurais

Este tipo de modelo é o que tem recebido maior atencdo na literatura. Um dos
trabalhos pioneiros nesta linha de pesquisa foi proposto por Chien et al. (2002) considerando
dois modelos de Redes Neurais capazes de prever os tempos de viagem dos énibus em uma
linha de transporte simulada por computador. Em 2002, quando esse trabalho foi publicado,
era dificil contar com informacao proveniente dos dispositivos de GPS para poder analisar e
treinar qualquer técnica do campo da inteligéncia artificial. A maneira como 0s autores
escolheram para evitar tal dificuldade foi simular o percurso dos 6nibus usando um software
desenhado especificamente para esta finalidade. Dessa forma, o software CORSIM? foi
utilizado para simular completamente uma linha de 6nibus em Nova Jersey, EUA. Com a
simulacdo, muitas varidveis foram obtidas e, portanto, duas redes neurais foram concebidas
com elevado detalhe de informacdes que geralmente, na pratica, ndo estdo disponiveis em

tempo real. A primeira rede considera as informaces entre cada par de intersecdes, como 0

* Faz parte do modelo TSIS, da Federal Higway Administration de EEUU (FHWA). E um modelo de
microssimulacdo projetado para analise de vias expressas, urbanas e corredores ou redes de trafego.
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volume de tréfego, a velocidade, o tempo de viagem, entre outras. A segunda considera
informacdo agregada com dados medios, tais como o volume médio de trafego, a velocidade
média do onibus, o desvio padrdo da velocidade, etc. A partir de todas as variaveis de entrada,
diferentes cenérios foram analisados, resultando em 10 redes diferentes para treinamento, a
maior delas com sete nos, sendo que se levou em conta apenas uma camada intermediaria em
todas elas. Ao todo, foram considerados 380 exemplos de treinamento. Os baixos erros de
previsdo obtidos permitiram estabelecer o uso potencial das redes neurais na previsdo do

tempo de viagem em transporte coletivo urbano.

Chen et al. (2004) conceberam uma rede neural para prever o tempo de viagem de uma
linha de 6nibus que passa por vérias jurisdicdes em New Jersey. A rede implementada
considera uma camada com até seis nos e é alimentada com varidveis como o dia da semana,
0 periodo do dia, o clima e um identificador do segmento do itinerario. A variavel dependente
é o tempo de viagem entre as paradas de Onibus adjacentes. Os dados considerados foram
apenas os dias Uteis de segunda a sexta-feira. Um Filtro de Kalman foi utilizado para corrigir
o0s tempos de chegada as paradas de dnibus, levando-se em conta as informacg6es do tempo de
viagem que se tem até o momento. A rede é treinada a partir da raiz quadrada do erro
quadratico médio, e como resultado se produzem previsdes para 0 tempo de viagem de no
maximo de 150 segundos aproximadamente. O algoritmo hibrido, que combina ambas as
técnicas utilizadas no processo dindmico, mostra uma clara supremacia sobre a rede neural
trabalhando individualmente. Isso ocorre porque as previsdes da rede sdo corrigidas pelo filtro
cada vez que se obtém uma nova informacéo, o que acontece em cada nova parada do veiculo.

Por essa razdo, os autores denominam esta abordagem como dinédmica.

Estabelecer um modelo de rede neural para um problema requer varias defini¢cdes que
devem ser estudadas para cada caso. Tais definicbes sdo a identificacdo de funcdes de
ativacOes apropriadas, 0 numero de nos, o numero de camadas e a funcdo objetivo que sera
utilizada para minimizar o erro no problema de otimiza¢do. Em um dos trabalhos cléssicos da
area, Jeong e Rillet (2005) mostram que a utilizacdo de uma rede neural, com uma Unica
camada intermediaria de até 15 nos, pode obter resultados significativamente melhores que
aqueles encontrados por um modelo de regressdo e 0s que se baseiam em dados histéricos.
Para chegar a essa conclusdo, foi considerada uma rede neural com 13 modelos de

aprendizagem e duas fungdes de ativacao diferentes, concluindo que o melhor algoritmo de
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aprendizagem é o Levenberg-Marquardt®. Deseja-se prever o tempo de viagem necessario
para um Onibus se deslocar entre a parada atual e uma parada futura. Estabelece-se uma
relagdo entre esse tempo, a hora de chegada do 6nibus na parada atual, o tempo de embarque e
desembarque dos passageiros nessa mesma parada e o intervalo entre o horério atual e o
horéario previamente programado para o dnibus. Para determinar o nimero de n6s na camada
interna da rede, foram realizados diferentes testes concluindo-se que o melhor desempenho é
obtido com os valores mais altos de numero de nds. Os resultados foram avaliados com um
conjunto de dados provenientes da cidade de Houston, Texas. Nao se observa uma diferenca
significativa entre a evolucdo das duas fungdes de aprendizagem em nenhum dos periodos do
dia.

Recentemente, a disponibilidade de dados dos dispositivos de GPS tem permitido
incorporar um primeiro nivel de melhoria nos modelos baseados em Redes Neurais. Assim,
utilizando-se uma Rede Neural convencional com uma Unica camada intermediéria e com
dados provenientes de GPS, pode-se prever de forma eficiente o tempo que falta para um
onibus chegar a um ponto qualquer,. Na verdade, Gurmu e Fan (2014) modelam o problema
de previsdo do tempo de viagem a partir da posicdo atual de um 6nibus para uma parada
futura, para uma linha de transporte coletivo intermunicipal. Como varidveis independentes,
sdo considerados o intervalo de tempo do dia, um cddigo identificador da parada de dnibus
atual e um cddigo identificador da parada na qual se deseja calcular o tempo de chegada. O
estudo de caso considera dados de GPS obtidos com viagens entre 2008 e 2009 que proveem
do trajeto entre Macaé e Rio de Janeiro, duas cidades no Brasil entre as quais ha 35 paradas.
A fim de realizar uma analise comparativa, 0s autores separam o itinerério original em trés
subsecdes. Observa-se que para as duas medicdes de erro usadas, a rede produz melhores
resultados do que a analise baseada em dados histéricos. Com um modelo similar que
considera uma unica camada intermediaria, Amita et al. (2015) também determinam o tempo
de chegada dos 6nibus a fim de informar em tempo real tanto os passageiros como 0 6rgéo
publico, de modod que se implemente estratégias para melhorar o servico. Os autores usam
uma camada intermediaria na rede neural convencional com até 15 no6s. Os dados
correspondem a duas linhas de 6nibus na cidade de Delhi, na india, com 33 e 53 paradas,
respectivamente. A mesma situacdo também ¢é utilizado o modelo de regressédo linear

multipla. O resultado mais importante encontrado pelos autores ¢ o melhor desempenho da

“M.T. Hagan and M. B. Menhaj. “Training feedforward networks with the Marquardt algorithm”. IEEE.
Transactions on Neural Networks, 5 (6): 989-993, 1994.
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rede neural sobre 0 modelo de regressdo para 0 mesmo conjunto de dados. Os erros

encontrados sao baixos e, portanto, o erro de previsdo tem apenas alguns segundos.

A previsdo do tempo da viagem da chegada dos 6nibus nas paradas também tem sido
estudada tendo presentes dados de GPS juntamente com dados de trafego e meteoroldgicos.
Este fenémeno foi estudado de modo a identificar a incerteza que ocorre na previsdo de uma
Rede Neural que tem uma uUnica camada intermédia com um méximo de 15 nés. Os autores
minimizam o erro absoluto médio para 1800 viagens realizadas durante o dia na cidade de
Melbourne, na Australia. Mazloumi et al. (2012) dividem a origem do fendmeno da incerteza
da rede neural em duas partes: a primeira, que vem a partir do ruido inerente dos dados
originais do problema e uma segunda, que ocorre por conta da estrutura do modelo adotado. A
linha de dnibus considerada tem paradas fixas e foi dividida em quatro subsecfes. Além disso,
foram identificados cinco periodos independentes do dia para fazer a previsdo. O resultado
mais importante encontrado é que a maior parte da incerteza da previsdo deve-se ao ruido dos
dados de entrada e uma parte menor, mas também importante, deve-se a estrutura do modelo
adotado. Este resultado foi observado analisando a evolugdo das variancias de ambos 0s
casos. Os autores argumentam que a metodologia para afastar as fontes de incerteza na
previsdo dos tempos de chegada dos 6nibus também pode ser usada para outros modelos de
Redes Neurais.

Um segundo nivel de melhoria dos modelos de redes neurais para a previsao do tempo
de viagem se deve a evolucdo que estes modelos tém tido no campo do aprendizado de
maquinas (Machine Learning). Modelos de redes neurais profundas tém sido recentemente
usados para prever o tempo de viagem de énibus para chegar a um seméaforo. Para isso, um
sensor de controle é instalado antes da intersec¢do semaforizada. O objetivo € ajustar o ciclo
semaforico de acordo com o tamanho da fila de dnibus, de modo a facilitar o trafego no trecho
em estudo (XIONG et al., 2015). O problema é abordado por uma rede neural com varias
camadas intermediarias que sdo treinadas gradualmente usando o conceito de um auto-
codificador. Os autores definem auto-codificador como uma rede neural convencional
(feedforward) de uma Unica camada intermédia que é alimentada a partir de uma entrada da
rede que é do mesmo tamanho da saida. A vantagem de utilizar o auto-codificador é que o
treinamento pode ser feito de forma gradual e de maneira sequencial. Cada um dos auto-
codificadores utiliza a saida da rede de treinamento como a entrada para treinar o proximo

auto-codificador. Dessa maneira, as redes utilizadas consideraram cinco camadas intermédias
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com, no maximo, 20 nds para cada uma. Para avaliar o desempenho da rede, uma interseccao
foi simulada utilizando um software para gerar os dados de entrada da rede, o que levou 0s

autores a encontrar um erro de quatro segundos na previséo.

O potencial do uso de redes neurais recorrentes para aplicacdes de transporte publico
urbano ficou evidente numa recente competicdo internacional realizada para descobrir o
destino dos taxis em uma cidade com base apenas na informacdo do inicio de sua trajetdria.
A equipe vencedora, entre 381 grupos participantes, apresentou uma rede neural recorrente e
uma rede bidirecional para prever o destino de taxis (BREBISSON et al., 2015). O conjunto
de dados contém itinerarios completos de 442 viagens de téxis realizadas na cidade do Porto,
em Portugal. Embora a arquitetura vencedora considere uma trajetoria fixa dos pontos de GPS
para cada uma das viagens, resultados muito semelhantes foram obtidos por uma rede neural
recorrente com uma camada LSTM e por uma rede neural recorrente bidirecional. Os autores
realizaram um conjunto de testes adicionais com seus proprios dados, mostrando que a rede

bidirecional era significativamente mais confiavel para esse caso.

Observacdes da literatura

Os modelos baseados em redes neurais que foram desenvolvidos na literatura para
prever os tempos de viagem dos 6nibus urbanos tém algumas caracteristicas em comum. Em
todos os casos, aborda-se o problema de prever o tempo de chegada de 6nibus nas paradas
futuras a partir da informag&o sobre a posicao atual do 6nibus. N&o se constatou a existéncia
de um estudo que aborde linhas de Onibus que ndo tém paradas fixas, tais como as linhas
expressas ou linhas seletivas que constituem o tema central desta tese. Ainda que existam
diferencas entre as variacdes de entrada consideradas na Rede Neural que modela o problema,
estruturalmente os modelos sdo muito semelhantes e, por conseguinte, a arquitetura das redes
utilizadas também é similar. Tipicamente, utiliza-se uma rede com uma ou duas camadas
intermediarias com um maximo de 10 ou 15 n6s em cada camada. Em particular, as redes que
trabalham com duas camadas tém utilizado um maior nimero de nés na primeira do que na
segunda. Além disso, trata-se de Redes Neurais convencionais que ndo consideram qualquer
retroalimentacdo de informacdo para levar em consideracdo os efeitos que ocorrem na

dindmica de uma sequéncia de pontos de GPS.

Ainda que nos casos estudados as Redes Neurais convencionais parecem capturar bem
o fenbmeno que ocorre nas viagens dos 6nibus, pouca informacdo é relatada na literatura

sobre os erros que se produzem na previsdo do tempo e a sua comparacdo, em distancia, com
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0 tempo real. Em geral, € relatado somente o erro da rede que tipicamente tem sido o erro
quadratico médio ou sua raiz quadrada. Os dados utilizados para esse tipo de modelagem
provém de diferentes cidades ao redor do mundo. No entanto, os primeiros estudos resultam
de linhas de 6nibus simuladas com software apropriado. Tais simulagdes mostram uma ampla
gama de variaveis que sdao usadas como dados de treinamento da rede. Observa-se que 0 Uso
de informacdo de GPS para a previsdo do tempo de viagem é relativamente recente. Além
disso, em varios dos casos estudados observa-se que o treinamento das redes se especializa
por periodo do dia (horérios de pico e de vale) com o objetivo de melhorar seu rendimento.
Também se detecta na literatura um crescente uso eficiente de redes neurais recorrentes para a
previsdo de séries temporais. O efeito da recorréncia facilita a rede a codificacdo do
fendmeno. Nesse caso, os dados dos pontos de GPS dos énibus tém influéncia direta para
prever o futuro de sua trajetoria. No entanto, ndo se detecta o uso deste tipo de rede para

prever a localizagdo de um dnibus num futuro préximo.
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CAPITULO 3 - REDES NEURAIS
3.1 REDES NEURAIS CONVENCIONAIS (FEEDFORWARD)

As redes neurais sdo modelos matematicos computacionais Uteis para resolver
problemas de classificacdo e de regressdo. Elas estdo inspiradas na biologia de modo que os
seus componentes sdo constituidos de unidades individuais que correspondem a uma analogia
com 0s neurdnios do cérebro (GOODFELLOW et al., 2016; LEWIS, 2017). Essa rede pode
ser representada por um grafo direcionado G(N,A), sendo N um conjunto de noés e A um
conjunto de arcos. Os nos correspondem aos neurdnios; os arcos, as conexdes entre eles, o
que, em analogia com o fenbmeno bioldgico, corresponde as sinapses que ocorrem no
cérebro. Também em analogia com ao acionamento de um impulso entre neurbnios se usa
uma funcdo matematica de ativacdo em cada no6 do grafo. Entdo, na saida de cada nd, calcula-
se a intensidade do impulso transmitido pelo né aplicando-se a funcdo de ativagdo sobre o
fluxo total de entrada do né. O impulso deve atravessar o arco que tem o valor de wj

associado e que constitui a variavel do problema em estudo.

Figura 3 - Rede Neural

DA CAMADANUS SAIDA

Na Figura 3, é apresentada uma rede neural que tem varios nds associados com a
entrada de dados e alguns associados com a saida de dados. Em seu interior, contém varias
camadas intermedidrias constituidas de nos que sdo totalmente interligados, ou seja, cada no
recebe 0s impulsos provenientes de todos os nos da camada anterior. Desse modo, o valor

gue entra em um no corresponde a soma dos valores de todos os arcos de entrada,
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considerando que em cada arco flui o valor v;j com um custo wij, que € o valor para ser

determinado para cada conjunto de dados.

Os valores desconhecidos da rede wj; séo calculados resolvendo-se um problema de
otimizacdo ndo linear que minimiza o erro obtido entre cada um dos dados de entrada que
geram um valor de saida para a rede e o valor correto. Conhecendo-se os valores de w;; que
sdo chamados de pardmetros no ambito da aprendizagem automatica e de variaveis de decisdo
na area de otimizacdo, pode-se estimar o valor de cada arco. Para um dado especifico de
entrada, acionam-se as funcGes de ativacdo de cada um dos nés que recebem esse dado,
determinando assim o valor do fluxo de saida de cada né para os nés subsequentes. Portanto,
a chave para o problema de otimizacéo é determinar o valor 6timo das variaveis w;j; com o fim
de poder estimar o valor de saida para qualquer entrada. O problema de otimizacao resultante
tem uma funcdo objetivo f(x) ndo linear, porque o0 que nds gueremos estimar é a diferenca
entre um dado previsto através do grafo e o seu valor real. Para encontrar essa diferenca, sao
usadas medidas de erro tipicamente ndo lineares, como é o caso do erro quadratico médio ou

do erro absoluto, entre outros.

A solucdo de um problema de otimizagdo ndo linear associado com as redes neurais é
abordada mediante 0 método do gradiente estocastico. Os dados constituem-se em um
conjunto ordenado de registros, de modo que em cada registro estdo contidos tanto os dados
das variaveis independentes como os dados das varidveis dependentes. O método do gradiente
minimiza a funcdo f(x), considerando em cada etapa a direcdo (negativa) fornecida pelo
gradiente da funcdo objetivo avaliada nesse ponto. Assim, em cada ponto xg, é calculado o
gradiente Vf(x) e o novo valor é obtido por X! = x* + aVvf(x,). A constante o ¢ conhecida
como a constante de aprendizagem e deve ser cuidadosamente regulada, de modo que o

método possa convergir para a solucéo 6tima global.

Embora o método do gradiente seja 0 mais amplamente referenciado na literatura,
enfrenta-se diversas dificuldades com o seu célculo devido as complexas fungdes que
resultam da combinacdo das fungdes de ativacdo e das proprias fungdes de erro. O problema
¢ ainda mais complexo quando situagdes de natureza muito diferentes sdo abordadas com a
mesma forma. Isto porque um conjunto de parametros que funciona bem para um problema
ndo é necessariamente 0 mesmo para outro. Desse modo, o uso de Redes Neurais que utilizam

0 método do gradiente requer um estudo preliminar da literatura que identifique aquelas
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aplicacdes para as quais 0 método € mais adequado, tanto em termos de eficiéncia como em

sua capacidade de previséo.

Outros métodos também podem ser utilizados para resolver o problema de otimizacao
ndo linear. No entanto, menos estudos sao encontrados utilizando métodos de tipo Newton ou
de programacdo matemaética. Métodos heuristicos para resolver este problema de otimizagéo
tém sido pouco explorados na literatura (LIPTON et al., 2015). Uma interpretacdo gréfica
mediante o grafo da aplicacdo do método do gradiente para encontrar 0 erro minimo tem
permitido gerar diferentes topologias de rede que correspondem a diferentes funcbes objetivo
do problema de otimizacdo. No &mbito de redes neurais, 0 método do gradiente é conhecido
como o método de retropropagacdo (backpropagation). O célculo da saida da rede neural se
realiza progressivamente a partir da entrada do dado na camada inicial até a camada final e,
por outro lado, o céalculo de uma série de estimativas parciais do gradiente se realiza de

maneira inversa, isto é, da camada final para a camada inicial.

Uma vez estabelecido o modelo que representa o fendmeno em estudo por meio de
uma Rede Neural, deve-se definir a topologia da rede, ou seja, 0 numero de nds e arcos
(ligacbes) que cada camada tem. Além disso, duas camadas de nodos podem estar ligadas
parcial ou totalmente. Para identificar estes componentes, ou seja, as camadas, 0S nos € 0S
arcos, existem varias técnicas, entre as quais estdo as construtivas e destrutivas. A primeira
técnica comeca com uma rede de grandes dimens@es na qual se retiram gradualmente os seus
componentes; a segunda, com uma pequena rede que aumenta gradualmente seus
componentes até encontrar a melhor topologia. A literatura apresenta outra possibilidade de
identificar a topologia 6tima utilizando um algoritmo genético. O procedimento consiste em
codificar todas as variaveis (componentes) a serem definidas no algoritmo, de modo que
quando tal algoritmo evolui com suas operacfes de selecdo, de cruzamento e de mutacéo, ele
seja capaz de identificar os nos e as conexdes relevantes que mapeiam o problema em estudo.
O problema de otimizacdo de fundo consiste em minimizar o erro de previsdo (Garcia-
Pedrajas, 2003, Khosravi, 2011; Contreras et al, 2016). Na pratica, é altamente aceito o uso da
metodologia de tentativa e erro para definir a topologia de uma rede neural artificial
(Mazloumi et al, 2011).

3.2 REDES NEURAIS RECORRENTES

As redes neurais recorrentes sdo um caso particular de redes neurais que incluem a

nocdo de tempo para o qual se considera arcos de retroalimentacdo no grafo
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(GOODFELLOW et al., 2016; LEWIS, 2017). Como as redes neurais gerais, elas incluem
funcBes de ativacdo nos nos e uma medida de erro no no de saida. A Figura 4 mostra um caso
de uma rede em que surgem alguns arcos que retroalimentam o mesmo no do grafo, gerando
um ciclo de retroalimentagdo. O efeito que a nova informagéo provoca ao entrar no no é na
avaliacdo da funcdo de ativacdo. Deve-se levar em conta ndo so o valor proveniente dos arcos
antecessores, mas também o que provém como saida do préprio né avaliado em um instante

de tempo anterior.

Figura 4 - Rede Neural Artificial Recorrente.

v

As redes neurais recorrentes sdo modelos ideais para estudar os fendmenos em que 0s
dados estdo ordenados em uma série temporal. Esse fendmeno ocorre, por exemplo, com 0s
dados dos GPS que sdo transmitidos por um veiculo ao realizar uma viagem entre uma origem
e um destino. Vale a pena notar que a troca deste grafo em relagdo ao grafo de uma rede
convencional € minima, pois a unica novidade que surge sdo arcos de retorno que séo muito
comuns na teoria dos fluxos em redes para representar muitas situagdes no ambito do
planejamento e da gestdo operacional. Ultimamente, essas redes tém sido amplamente
utilizadas com sucesso para resolver problemas da linguagem natural. Nesse caso, o problema
surge quando se quer reconhecer a proxima palavra em uma frase ou o proximo caractere de
uma palavra. Ambos os casos tém propagado a tecnologia por meio de programas utilizados

na telefonia celular em todo o mundo.

Diversas topologias de redes neurais recorrentes podem ser encontradas na literatura,
entre as quais, trés sdo mais comuns (GOODFELLOW et al., 2016, LEWIS, 2017). A
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primeira rede considera uma recorréncia imediata de maneira que o arco ciclico retroalimenta
a saida do no diretamente para seu nO de entrada. A ideia central € que a informacdo
processada, no passo de tempo anterior, seja imediatamente considerada para ser utilizada no
passo seguinte, respeitando que os dados sdo uma sequéncia temporal. A Figura 5a apresenta
essa descricdo. A segunda rede realimenta a saida do n6 depois de ser corrigida segundo o
peso do proprio arco de saida, como se observa na Figura 5b. A terceira rede recorrente
considera uma alimentacdo sequencial para gerar um valor que representa uma espécie de
resumo dos dados da série. Esse valor é alimentado para calcular o erro final. Tal situacéo é
apresentada na Figura 5c.

Figura 5 - Rede recorrente com retroalimentacdo direta e indireta
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Os primeiros dois tipos de redes neurais recorrentes se diferenciam no instante em que
se retroalimenta a informacdo de saida, apos a aplicacdo da funcdo de ativacdo. A terceira
rede se diferencia das outras duas no instante de tempo em que se realiza o célculo da funcéo
de erro selecionada. A rede com retroalimentacdo direta alimenta a saida do no recorrente
considerando-se um peso W. E comum que nesse tipo de redes recorrentes se considere uma
funcdo de ativacdo adicional nos nds de saida. A fungdo normalmente utilizada é a softmax
cuja utilidade é modificar os valores de saida, de modo que a soma entre eles seja uma
unidade e, portanto, as saidas possam ser interpretadas como uma probabilidade de ocorréncia
(LIPTON et al., 2015).
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As Equacbes 3.1 a 3.4 descrevem uma propagacdo de dados através da rede
(GOODFELLOW et al., 2016). Especificamente, a Equacdo 3.1 calcula 0 né de saida
recorrente. No segundo tipo de rede, o valor retroalimentado ao no recorrente é a prdpria saida
da funcdo softmax e, por isso, considera-se uma retroalimentagao indireta. Na terceira rede, 0s
valores consecutivos da série temporal sdo alimentados de maneira que para cada sequéncia se
avalia o erro. Assim, a informacdo da sequéncia de entrada se acumula e se supde que esta

completamente inserida no valor final de h(t), definida na Equacéo 3.4.

a® = b + Wh®D + ux® (3.1)
h® =tangh(a®) (3.2)
o =¢ + vh® (3.3)
y =softmax(o®) (3.4)

A principal dificuldade para redes recorrentes surge devido ao calculo do gradiente
que permite atualizar o valor das variaveis de rede. Em cada etapa, 0 método do gradiente
estocastico determina o valor do gradiente da funcdo de erro em relacdo a cada uma das
variaveis do problema. Essas variaveis correspondem aos pesos dos arcos da rede e os valores
dos distintos bias. A expressdo algébrica do gradiente é formada pelas derivadas parciais do
erro com respeito aos pesos e aos bias. Assim, serdo obtidas diversas derivadas que
correspondem aos pesos de cada uma das camadas. Este calculo deverd ser realizado
regressivamente até voltar a camada inicial e, portanto, os valores obtidos de uma camada
devem ser utilizados para calcular também o gradiente da camada anterior. Como resultado
desse processo, 0s valores das primeiras camadas da rede sdo estimados com uma sequéncia
de multiplicacdes. Quando os valores que se multiplicam sdo maiores do que 1, o calculo
global tende a gerar valores cada vez maiores, levando a um processo conhecido como a
explosédo do gradiente. Contrariamente, quando os valores sdo inferiores a 1, o gradiente total
tende a um valor préximo de zero, um fenébmeno que é conhecido como dissipacdo do
gradiente. Ambos os fendmenos dificultam a convergéncia do método na determinacdo da
solucéo otima do problema de otimizagdo. Nos Gltimos anos, distintos mecanismos tém sido

propostos para corrigir esses problemas (HEATON, 2015).
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3.2.1 Redes neurais recorrentes - LSTM

A rede recorrente LSTM (Long Short-Term Memory) foi originalmente proposta com o
fim de evitar o problema da dissipacdo do gradiente, fendmeno que surge durante a etapa de
treinamento desse tipo de Rede Neural (LIPTON et al., 2015; LEWIS, 2017). A rede é
composta por células LSTM que executam varias opera¢Ges sobre os dados de entrada,
utilizando recorréncia interna e comportas® simuladas com a funcgdo sigmoidal que retorna
valores no intervalo entre 0 - 1 (Figura 6). O nome da célula vem do fato intuitivo de ela lidar
com a memdria de curto e longo prazo. A mudanca pequena e gradual dos pesos durante o
processo de treinamento codifica de alguma maneira o conhecimento de longo prazo,
implicitamente armazenado nos pesos da célula por meio de um componente especifico. Isso
constitui um tipo de memoria explicita que registra a historia da série de dados alimentada. A
Figura 6 apresenta uma célula LSTM na qual diversos componentes sdo encontrados: um no
de entrada, uma comporta de entrada, um né interno, uma comporta de saida e uma comporta
de esquecimento. Essas trés comportas, que sdo nés com uma funcdo de ativacdo sigmoidal e
que, portanto, retornam valores entre 0 e 1, cumprem a funcdo de controlar o fluxo de

informacdo que atravessa a célula. Em detalhe, estes sdo 0s seguintes componentes:

e NO de entrada. O no de entrada para a célula corresponde ao mesmo né que tem a rede
recorrente simples com uma funcdo de ativacdo do tipo sigmoidal ou tangente
hiperbdlica. Recebe o valor de entrada no tempo atual (t) e a retroalimentacdo da
mesma célula no tempo anterior, isto é, o valor de sua saida em (t-1). A saida deste n6
na Figura 3,4 é denotada por gc;.

e Comporta de entrada. A comporta de entrada € um no6 interno ativado por uma funcéo
sigmoidal que ao devolver valor entre 0 e 1 deseja passar ou nao a entrada original dos
dados. Quando o seu valor é zero, o valor da entrada é cancelado, enquanto que
guando o seu valor é um, o valor total dos dados de entrada € processado na célula. A
saida desta comporta € denotada na Figura 6 como ii. Como valores de entrada,
recebe tanto o dado atual, isto €, dado no tempo, (t) como o dado da retroalimentacao
desde a saida final da célula, isto é, dado resultado no tempo (t-1).

e NGO central. Ele corresponde a parte central da célula e, de alguma forma, representa o

estado da célula. Ele contém um arco recorrente e uma fungéo de ativagdo linear que

> Denominac&o atribuida por funcionar como uma porta mével que regula a quantidade de fluxo que pode passar
por ela.
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atenua o efeito de dissipacdo do gradiente. O valor retroalimentado também é
corrigido mediante uma comporta. A saida deste estado é denotada como Sg:.

e Comporta de esquecimento. Sua saida denota-se na Figura 6 pelo valor de f.
Alimenta-se da mesma forma que as outras duas comportas e tem o poder para anular
a retroalimentacdo do né interno, esquecendo o valor calculado no passo de tempo
anterior (t-1). De um modo geral, regula a proporcao de informacdo a retroalimentar
para 0 passo de tempo atual. Pode-se interpretar que a decisdo de esquecer ou nao o
valor que foi calculado no passo de tempo anterior baseia-se no proprio valor corrente,
e que ¢ alimentado para 0 nd da comporta e a retroalimentacdo geral da célula.

e Comporta de saida. Ao devolver o valor o entre 0 e 1, como mostra-se na Figura 6,
essa comporta permite ajustar a saida total da célula. Alimenta-se do valor atual e da

retroalimentacdo externa da célula.

As vérias experiéncias realizadas com redes recorrentes com células LSTM tém
permitido, ao longo do tempo, ir melhorando gradualmente o seu desempenho computacional
tanto em precisdo como em tempo de treinamento da rede para um determinado conjunto de
dados. A versdo original proposta para essa célula ndo contém todas as comportas que hoje
em dia sdo consideradas, e as modificages tém surgido como resultado na busca de melhorar
a eficiéncia do modelo. Em termos formais, as equacdes 3.5 a 3.9 refletem os céalculos que

devem ser executados em cada etapa de tempo para uma célula LSTM (LIPTON et al., 2015).

gc' =@ (Ug X' + Wgh™ + by) (3.5)
ic' =o(U x'+ Wi h® + by) (3.6)
f'=o(Us X'+ W h®D + by) (3.7)
0 = o(Uo' X'+ Woh®D + by) (3.8)

se =g x i+ se M x £ (3.9)

h'=@(s.)) % o (3.10)
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Figura 6 - Modelo de uma célula LSTM

Em termos do problema de otimizacdo, a rede com células LSTM tem uma funcgéo
objetivo com as mesmas caracteristicas de uma rede recorrente que, essencialmente, é
definida pela funcdo de erro adotada. Ela inclui uma variavel adicional de deciséo associada a
um novo valor do peso que surge no interior da célula. Especificamente, tal variavel esta no
arco interno de retroalimentagdo. A funcdo objetivo é ainda mais complexa do que a da rede
recorrente, uma vez que surgem novos termos que afetam o expoente da camada de saida.
Para 0 no de entrada na célula, pode-se usar uma funcao tangente hiperbolica ou uma funcéo
sigmoidal. Desse modo, o algoritmo utilizado é o mesmo das Redes Neurais Recorrentes.
Intuitivamente, sendo uma funcdo objetivo mais complexa a que se destina a capturar o
fendmeno dindmico da série de dados alimentados, espera-se que melhore a sua precisdo para
esse tipo de problemas. De fato é o que acontece nas diversas aplicacdes encontradas na
literatura.
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3.2.2 Rede recorrente bidirecional - LSTM

Nestas redes, deve-se aprender a sequéncia completa de dados de entrada. Elas tém
sido muito bem sucedidas em aplicacfes associadas para o reconhecimento de voz, de letra
manuscrita e bioinformatica (GRAVES et al., 2013; GRAVES et al., 2013). Nas redes neurais
recorrentes, os dados séo alimentados numa sequéncia crescente, comegando com 0 primeiro
dado da série e culminando com o Gltimo, enquanto que em redes bidirecionais a sequencia é
também alimentada pela ordem inversa numa camada composta com 0s nds recorrentes
(BREBISSON et al., 2015). Assim, a aprendizagem leva em considerac3o tanto a sequéncia
em ordem crescente como a sequéncia em ordem inversa no tempo, o que significa que a cada
instante de tempo t, as informacgdes do passado e as do futuro sdo consideradas para gerar a
saida da rede. A Figura 7 ilustra uma rede neural recorrente bidirecional. A rede é constituida
por dois modulos, um primeiro recebe a sequéncia no sentido ascendente (de x; até x; ) e, em
seguida, 0 outro modulo processa a sequéncia de maneira inversa (de x; até x;). Depois que
ambos os madulos realizaram os célculos de seus valores de saida, uma nova camada de nds
deve coleta-los e integra-los considerando ambos os valores como entrada para a proxima

camada.

Figura 7 - Rede Neural Recorrente Bidirecional com duas camadas LSTM

w; s

Mddulo 1 Médulo 2
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CAPITULO 4 - MODELOS DE REDES NEURAIS PROPOSTOS
4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O problema da previsdo do tempo de viagem para a linha de transporte seletivo sem
paradas fixas é particularmente complexo devido as contingéncias que surgem todos os dias
em uma cidade como Porto Alegre. N&o apenas devido a manifestacdes de pessoas na rua ou
de acidentes que podem ocorrer, mas também por conta de situa¢fes sujeitas a variabilidade
climatica e ao congestionamento do trafego. Ainda que existam diferentes estudos realizados
em distintas cidades ao redor do mundo, as peculiaridades proprias de cada cidade provocam
que os resultados obtidos com cada modelo adotado ndo podem ser diretamente extrapolados
para realidades diferentes. Em algumas cidades, a regularidade do sistema de transporte é
elevada, visto que os motoristas tratam de seguir rigorosamente 0s horarios programados da
chegada dos 6nibus nas paradas. Um modelo de regressdo que trata de capturar esses
fendmenos tem um menor erro do que aplicado em uma cidade na qual isso ndo acontece,

onde os eventos emanam com uma aleatoriedade maior.

Além do mais, é interessante notar que o uso do Gréafico de Marcha tem sido menos
explorado na literatura como instrumento para prever tempos de viagem de 0nibus. Tal como
se observa no Grafico de Marcha mostrado na Figura 10, quando uma linha ndo tem paradas
fixas, quando o veiculo para apenas de acordo com as solicitacbes dos passageiros em
embarque e desembarque, as linhas do grafico sdo continuamente ascendentes. Este fendmeno
particular ocorre principalmente porque o servico é realizado por micro-6nibus que em muitos
casos saem do terminal lotado; em outros, em cada parada, poucos passageiros embarcam ou
desembarcam. Ou seja, embora existam instantes em que os veiculos param para esta funcéo,
sdo tempos breves e ndo refletem uma quebra significativa na linha do grafico. Em uma linha
com paradas fixas, esse grafico tem quebras que sdo proporcionais ao tempo de espera nas
paradas nas quais existem lugares fixos. Talvez devido a esse fato, a utilizacdo do Grafico de

Marcha para a previsao a partir de Redes Neurais tem sido menos explorado.

Assim sendo, tratando-se de uma linha continua, intuitivamente se visualiza que a
previsdo do tempo de viagem por meio de redes neurais recorrentes pode ser mais apropriada,
visto que uma viagem pode ser identificada por subsequéncias de pontos de GPS que
facilitariam a aprendizagem da rede. Isso é fortalecido pelo fato de que os pontos estdo em

sequéncia e 0 ponto seguinte tem algum tipo de dependéncia com 0s pontos anteriores que
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correspondem ao mesmo veiculo, dando origem a uma sequéncia de comprimento variavel.
Soma-se a isso o fato que ndo sdo observados na literatura o uso de redes neurais recorrentes

como resolucéo do problema de previsdo de tempo de viagem para uma linha de onibus.

Afora isso, a linha de transporte seletivo que esta sendo modelada nesta tese ndo tem
parada fixa, é operada por micro-0nibus, circula em trdfego misto e tem, portanto, uma
dindmica diferente das demais linhas. Estudos com esta situacéo de operacdo também ndo sao

observados na literatura.

4.2 SELECAO DOS DADOS DE ENTRADA DA LINHA

Os dados usados para o experimento computacional séo selecionados de uma empresa
de dnibus que opera linhas seletivas com micro-6nibus. Essa linha seletiva ndo tem paradas
fixas previamente definidas, mas os veiculos param quando os passageiros desejam embarcar
ou desembarcar. Os micro-0nibus realizam sua viagem entre a origem, que esté localizada no
bairro Belém Novo, e o centro de Porto Alegre, cidade que é a capital do estado do Rio
Grande do Sul, no Brasil. Na Figura 8, observa-se uma vista do mapa correspondente a regido
de viagem, a linha de 6nibus segue a borda do lago Guaiba, passa inicialmente por uma area
menos habitada até chegar a uma parte da cidade que é mais densamente povoada. Essa é
uma das linhas seletivas do sistema de transporte coletivo urbano que se origina em um bairro

e segue para o centro da cidade.

Figura 8 - Itineréario da Linha Belém Novo- Centro, Porto Alegre, RS, Brasil
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Fonte: www.atlpoa.com.br

Os micro-6nibus possuem uma capacidade de 25 lugares sentados e ndo € permitido,

pela legislacdo vigente, transportar passageiros em pé. A Figura 9 mostra um micro-6nibus
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que opera nesta linha, o qual possui uma Unica porta com elevador para acessibilidade
universal. No ano de 2015, essa linha transportou 2.800 passageiros por dia, com uma média
de 15,9 passageiros por veiculo, correspondendo a um indice de ocupagdo de 60%. A linha
tem uma extensdo de 28 km, por sentido. Os veiculos da linha realizam, em média, 2.660

viagens mensais, 0 que corresponde a 31.900 viagens por sentido por ano.

Figura 9 - Micro-6nibus da Linha Belém Novo

Fonte: www.atlpoa.com.br

Todos os 16 micro-Onibus da linha estdo equipados com dispositivo de GPS, o qual
fornece o posicionamento do veiculo em tempo real. As posi¢des adquiridas por este
dispositivo sdo transmitidas aos servidores mediante a tecnologia GPRS através de redes de
telefonia mével. Seu uso em 6nibus urbanos permite conhecer a posicdo do 6nibus em seu
itinerdrio e transmiti-lo para que sejam armazenados em um banco de dados de um
computador. Os dados representam as viagens dos veiculos da linha e sdo compostos pela
posicdo em coordenadas de latitude e longitude e da hora em que essas sdo capturadas. Em
geral, os dados sdo armazenados em intervalos de tempo ndo regulares, ou seja, as
coordenadas capturadas pelo dispositivo GPS ndo se encontram no mesmo intervalo de
tempo. Embora alguns dispositivos de GPS ja estejam programados para recolherem as
coordenadas em um intervalo fixo, como, por exemplo, a cada 15 ou 30 segundos, o
dispositivo implantado nesses veiculos ndo possui um padrdo de captura. Além disso, a
propria coleta dos dados pode apresentar problemas de falta de comunicacgéo entre os veiculos

e 0 sistema e/ou mesmo a perda de dados capturados.

Uma visdo dos dados provenientes do GPS é trazida na Figura 10, que contém um
Gréafico de Marcha em que o eixo da variavel dependente y apresenta a distancia da origem

alcancada pelo veiculo no itinerério, enquanto o eixo da varidvel independente x mostra a hora



38

correspondente. Neste grafico, cada curva corresponde a uma trajetdria espago-tempo de um
micro-6nibus desde a origem no bairro até seu destino final no centro da cidade. Observam-se
varias deformagdes em algumas linhas no grafico que representam as variagdes devido a
perturbagdes que surgem ao longo do caminho. A regido identificada com uma elipse
corresponde a uma mudanca de velocidade dos 6nibus que pode surgir devido a um
congestionamento no fluxo de trafego, acidente, etc. Note que no grafico ndo se pode
identificar claramente o0 momento do embarque e desembarque de passageiros. Esta tese
considera apenas os dados correspondentes as viagens no sentido de ida (bairro-centro),
notando que a viagem no sentido de volta (centro-bairro) corresponde a um fendmeno
diferente (muda um pouco o itinerario) para o qual teria que repetir todo o procedimento de

uma forma similar.

Figura 10 - Gréfico de Marcha
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dos veiculos. Na verdade, quando os veiculos se agrupam, as linhas de suas trajetorias estao
mais perto entre si. Como consequéncia, geram-se grandes separagdes entre as linhas, o que
na pratica se traduz por uma espera maior dos passageiros pelo proximo 6nibus. Além disso,
o gréfico funciona nos dois sentidos, permitindo identificar tanto a localizagdo de um veiculo
em uma hora especifica como a hora em que o mesmo chega a um determinado ponto do seu
itinerario. Essa informacéo é importante para linhas de micro-6nibus do tipo seletivo que néo
tém paradas fixas, visto que 0s passageiros podem embarcar ou desembarcar em qualquer

ponto do itinerario da linha.
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4.2.1 Tratamento dos dados

Os dados originais encontram-se distribuidos segundo as horas do dia e seguem uma
tendéncia semelhante para os dias da semana, de segunda a sexta-feira. A partir desses dados,
pode-se obter o tempo total de viagem desde o terminal inicial até o final para qualquer
veiculo da linha. A Figura 11 mostra a dispersdo do tempo total de viagem para cada hora e
dia da semana. Na figura, observam-se os dados correspondentes aos dias de segunda a sexta-
feira de todas as semanas do ano de 2015, assim como os dados de tempo de viagem
agregados para os cinco dias. Nota-se que o tempo de viagem dos micro-6nibus varia de
acordo com a hora do dia: a0 amanhecer, os tempos sdo menores, subindo rapidamente ao
chegar na hora de pico em torno das 7 horas da manh&. Durante a jornada de trabalho, entre 8
horas da manhd e 17 horas, o tempo de viagem se mantém em um intervalo de 40 a 70

minutos.

Os dados provenientes do GPS apresentam algumas irregularidades que devem ser
corrigidas antes de executar os processos de treinamento e validacdo dos modelos de redes

neurais propostos. As principais irregularidades observadas foram:

a) no tempo de viagem;
b) na distancia da viagem;
c) nos pontos de saida e chegada da viagem;

d) na frequéncia de coleta dos dados.
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Figura 11 - Tempos das viagens no periodo de operacéo para cada hora do dia e dia da semana
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Irregularidades no tempo de viagem

Na Figura 11, observa-se uma série de pontos longe da nuvem principal de pontos que
se aproxima do tempo médio de viagem entre origem e destino. Em alguns casos, observa-se
que o tempo para uma viagem é quase o dobro do tempo necessario para um 6nibus que viaja
no mesmo horario ou no mesmo intervalo de tempo. Esses pontos correspondem geralmente
a erros que ocorrem na coleta de dados, bem como a um erro resultante da marcagdo do
dispositivo GPS. Por exemplo, como procedimento adotado na linha em questdo, cada
motorista deve marcar no dispositivo do GPS o inicio e o fim de sua viagem. Entretanto, se
esse procedimento falhar, o veiculo continua a transmitir a informacdo como se fosse a
viagem de ida quando, na verdade, o veiculo j& esta na viagem de volta. Se o motorista
percebe o erro e o corrige nesse momento, o dado armazenado no banco de dados contém um
valor de tempo muito alto para a viagem de ida. Assim, consideram-se validas as viagens

cuja duragdo esteja entre 40 e 90 minutos.
Irregularidades na distancia da viagem

Assim como o problema do tempo de viagem, outra situacdo que surge, portanto, e
pode registrar dados distorcidos, refere-se a distancia percorrida pelos veiculos durante sua
viagem. Na operacdo da linha, existem situacfes em que os veiculos devem deslocar-se de um
sentido para outro em modo expresso, isto €, sem estar operando na linha. Nestes casos, rotas
alternativas sao utilizadas para os veiculos percorrerem menores distancias em menor tempo.
Dentro desse contexto, as viagens a serem consideradas para a experimentacdo séo aquelas

gue tém uma distancia entre 26,0 e 29,0 km.
Irregularidades nos pontos de saida e chegada da viagem

Outro distdrbio nos dados das viagens refere-se aos pontos inicial e final da linha
seletiva que sdo marcados por meio do dispositivo de GPS. E necessério verificar essas
posicdes de cada viagem com o ponto inicial e final que ja sdo previamente conhecidos (-
30,210, -51,188) e (-30,032,-51,227), respectivamente. Em funcdo dos deslocamentos dos
veiculos entre estes pontos e a garagem da empresa, para uma manutencdo, para um
abastecimento, para ser recolhido, entre outras situagdes, as coordenadas marcadas pelo GPS
dos veiculos podem ser diferentes dos valores corretos. Assim, foram consideradas como

viagens vélidas para testes e treinamento da rede neural aquelas cujas coordenadas de partida
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e de chegada possuem uma diferenca de no méaximo 0,0025 em relacdo as coordenadas

conhecidas.
Irregularidades na frequéncia de coleta dos dados

A frequéncia que os dados sdo coletados depende de varios eventos que sao
controlados pelo sistema de monitoramento implantado na linha em estudo. Este fato traz um
conjunto de registro de dados que ndo possuem um intervalo de tempo fixo. Além disso, em
algumas situacdes, os veiculos ficam mais de quatro minutos sem registrar sua posicdo
durante o deslocamento. A falta da posicdo do veiculo, mesmo por alguns minutos, pode
introduzir um disturbio nos dados quando for necessério estimar os dados faltantes. Nesse
sentido, foram consideradas viagens validas aquelas que possuem no maximo trés minutos

sem as informac6es do GPS.

A modelagem proposta para esta tese é prever o tempo de viagem para o transporte
coletivo de uma linha seletiva considerando o Grafico de Marcha. Nesta modelagem, leva-se
em conta a relacdo de espaco-tempo do grafico como sendo a distancia percorrida pelo
veiculo a cada minuto de sua viagem. Assim, como o0s dados sdo registrados com frequéncias
variaveis, é necessario transforma-lo. Essa modificacdo na base de dados deixa os registros
das coordenadas distribuidos a cada minuto, preparando os dados para que possa ser feita uma
previsdo da posicdo do veiculo um minuto seguinte da hora atual. Como nem sempre os dados
foram registrados a cada minuto, recorre-se a uma interpolacéo linear do valor da distancia.
Essa interpolacdo pode causar pequenos ruidos nos dados, visto que se tém, no maximo,

viagens com trés minutos sem a posic¢do do veiculo.

Do conjunto de 31.900 viagens realizadas em 2015 e recebidas com os dados de GPS,
retiraram-se 0s meses de janeiro e fevereiro, por serem atipicos, e 0s sabados, domingos e
feriados. Nesse conjunto de dados, foram aplicados os filtros para tratar os dados, restando um
novo conjunto com 19.000 viagens consideradas validas para o estudo. Os dados resultantes
apos a aplicacéo dos filtros séo apresentados na Figura 12.



Figura 12 - Visualizacdo dos tempos das viagens nas 24 horas do dia. Somente os dados validos para todos os dias da semana
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A partir desses dados vélidos, foram entdo construidos os pontos do Grafico de
Marcha. Cada viagem apresenta uma distancia percorrida calculada pelos dados de GPS
diferente. Assim, as coordenadas transmitidas pelo dispositivo GPS transformaram-se em
percentual de avanco dos veiculos em termos de distancia percorrida para cada ponto da
viagem. Portanto, considera-se que no eixo das ordenadas do Grafico de Marcha apresenta-se
o percentual de avancgo dos veiculos, enquanto no eixo das abcissas transcorre o horizonte do

tempo da viagem em termos da hora do dia.

Realiza-se também outra transformacéo dos dados. Os dados que compdem o Grafico
de Marcha devem estar normalizados na escala entre 0 e 1. A razdo para a normalizacéo ja é
conhecida a partir da literatura e justifica-se porque os algoritmos de minimizagéo utilizados
para o treinamento de redes neurais tém melhor desempenho computacional quando operam
em uma area que se encontra entre os valores 0 e 1. Desse modo, como a primeira hora de
partida do primeiro micro-6nibus ocorre ao redor das 6 horas e os ultimos veiculos chegam ao
seu destino em torno das 24 horas, a hora do dia foi normalizada na escala de 6 a 24 horas. Ou
seja, os dados correspondentes a cada hora se encontram no intervalo entre 0 e 1. Da mesma
forma, o percentual de avancos da distancia é também normalizado entre 0 e 1, visto que as
viagens apresentam diferengas entre a marcagdo do GPS no inicio e no final da viagem.
Assim, cada um dos pontos de GPS transmitidos durante essa viagem ¢é dividido pela
distancia total marcada, de modo que o percentual resultante € o0 avanco que tomou o veiculo

para um dado instante.
4.2.2 Preparacado da sequéncia de dados de entrada

As sequéncias de entrada para as redes sdo preparadas a partir dos dados, devidamente
normalizados, que conformam o Grafico de Marcha. Assim, qualquer ponto sobre o grafico é
definido pela coordenada na abcissa que corresponde a hora do dia normalizada, e o valor da
ordenada correspondente a distancia percorrida pelo 6nibus até este instante, também
padronizado. Para associar um determinado ponto com uma viagem de 6nibus especifica,
utiliza-se também, como uma variavel de entrada, a hora em que o Onibus comegou sua
viagem. A partir dessa informacéo, sdo preparadas as sequéncias de dados que correspondem
a porcOes de uma determinada viagem caracterizadas por um conjunto de pontos sequenciais
da viagem. Desse modo, foram preparadas as 19.000 viagens em sequéncias, sendo que 3.800
delas s&o utilizadas como validagdo. Cada sequéncia do arquivo de entrada é construida pelas
seguintes etapas:
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» Seleciona-se aleatoriamente uma viagem e o ponto de inicio da sequéncia.

» Define-se aleatoriamente o tamanho k selecionado no intervalo (1,10) de uma

sequencia da viagem.

« Constroi-se um elemento de entrada com os k pontos da viagem a partir do ponto de

inicio da sequéncia.

« Além disso, armazena-se a hora do inicio da viagem, a diferenca da distancia
normalizada entre os dois Gltimos pontos da sequéncia (pontos de k-1 e k) e o valor da
variavel dependente que corresponde a distancia normalizada desde o inicio da viagem até o

ponto k + 1.

Nesse contexto, 0 modelo matemético obedece a uma fungdo da forma y = f (h,, hy,
Ay-1) € Yi) na qual y representa o percentual de avanco de um dnibus em um minuto apos o
tempo atual t, isto €, a posicdo do énibus em (t+1), hy € a hora de saida do 6nibus do terminal,
h; ¢ hora atual, Ay(.1) € a diferenca em distancia entre a posicéo (t-1) e a posi¢éo atual t, e y;

é o percentual de avanco do dnibus no tempo atual t.
4.3 ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS PROPOSTAS

Foram desenhadas trés redes distintas para realizar a previsdo da distancia percorrida
por um micro-6nibus no proximo minuto. A ideia central é avaliar o desempenho das trés
redes para prever uma janela de tempo de até 30 minutos. Desse modo, previsoes
consecutivas a partir de previsGes ja realizadas permitem projetar uma janela de tempo,
minuto a minuto. Para essas propostas, consideram-se as redes neurais que tém sido
tipicamente usadas na literatura para a previsao de tempo de viagem em 6nibus urbanos, bem
como as redes neurais recorrentes que se aproveitam da vantagem que existe na informacao
dos dados quando eles obedecem a uma série temporal. As redes propostas sdo as seguintes

(ver Figura 13):

a) Rede convencional Sigmoidal. Esta rede considera uma camada de 20 nés, cada um
dos quais ¢ ativado por uma funcdo sigmoidal. E 0 modelo padrdo usado na literatura e
considera 0 maior tamanho daqueles que tem sido estudado, ou seja, 20 nds. A rede recebe as
sequéncias de pontos do gréfico de marcha e tem um nd de saida que entrega o avanco do

Onibus no minuto seguinte. A Figura 13a apresenta a topologia dessa rede.
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b) Rede recorrente. Considera-se a mesma entrada e saida da rede anterior. Nesta rede,
é implementada uma camada de 20 n6s com células LSTM recorrentes, conforme mostra a
Figura 13b. A rede aproveita a vantagem de cada série temporal alimentada mediante a

recorréncia geral de cada no e a recorréncia interna que caracteriza uma célula LSTM.

c) Rede recorrente-convencional Sigmoidal. Esta rede considera uma combinacdo das
redes anteriores, utilizando duas camadas de 20 nos: a primeira é uma camada LSTM
recorrente, ao passo que a segunda € uma camada sigmoidal. A rede também considera as

mesmas entradas e saidas das redes anteriores, como mostra a Figura 13c.

Figura 13 - A topologia das Redes Neurais propostas
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4.4 TREINAMENTO DAS REDES PROPOSTAS

As redes séo treinadas de maneira sequencial em relacdo a série temporal dos dados
para prever a proxima localizagcdo do micro-6nibus, isto é, o quanto o 6nibus avancou apos
um minuto. A informacdo da sequéncia dos dados é implicitamente fornecida a rede pelo
valor de hg, que corresponde a hora do inicio de uma dada viagem, isto €, todos os dados
correspondentes & mesma viagem de 6nibus tem o mesmo valor de hy. Dessa maneira, ao
alimentar todos os dados de forma sequencial, 0 processo de treinamento deve ser capaz de
identificar os valores que correspondem a mesma viagem de Onibus e, portanto, que
correspondem a mesma sequéncia. Tal como € mostrado na Figura 12, os dados dos tempos
de viagem dos 6énibus possuem variabilidade durante o dia que pode ser informada a rede de
modo explicito ou implicito. Nesse caso, é o valor da hy que determina os periodos de pico ou
de entre pico.

Algumas observacdes gerais podem ser feitas no treinamento das trés redes:

e Foram considerados dados de 10 meses do ano (de marco até dezembro) de uma
linha de 6nibus do tipo seletivo do ano de 2015. A linha de 6nibus realiza viagens
na cidade de Porto Alegre entre o bairro de Belém Novo e o centro da cidade.

e As viagens consideradas sdo as de ida dos 6nibus, viagens com sentido bairro -
centro da cidade.

e Essas viagens sdo dos dias Uteis da semana, de segunda a sexta-feira. Foram
também retirados os dias considerados feriados.

e Os dados brutos foram processados com objetivo de produzir um arquivo que
contéem os registros das variaveis independentes e da variavel dependente para que
a rede seja alimentada.

e Os dados originais foram separados em dois grupos, de 80% e 20%. A etapa de
treinamento é feita com 80% dos dados e a etapa de avaliagdo do modelo proposto
se realiza com o0s 20% restantes.

e Os 20% dos dados utilizados na etapa de avaliacdo foram obtidos a partir de 20%
dos dados de cada més. Cada dado foi selecionado aleatoriamente dentro do més
correspondente. Com isso, obteve-se uma amostra representativa do que acontece
durante o ano.

e Paratreinar as redes, realiza-se um processo de validacéo cruzada dos dados.
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e ApO0s a etapa de treinamento, a rede é validada com os 20% dos dados restantes.
Observa-se que esses dados nunca foram apresentados a rede. Nesta etapa, a rede
recebera uma viagem qualquer, num horario qualquer, para prever a posicdo do

onibus no minuto seguinte.
Validacgdo cruzada

O treinamento da rede neural € realizado com um ndmero de épocas, de maneira que
em cada uma o conjunto completo de dados de treinamento é usado pelo algoritmo de
minimizacdo do erro quadratico médio. O processo se realiza pela valida¢do cruzada, uma
técnica normalmente utilizada no ambito de aprendizagem automatica. Consiste em dividir
todo o conjunto de dados de treinamento em pequenos pacotes de dados que, neste caso, foi
de 10% cada. Desse modo, a rede é treinada com 90% dos dados, ou seja, o algoritmo de
otimizagdo visita sequencialmente 90% dos dados de treinamento, e apds a conclusdo desta
fase, a rede ja treinada é validada com os 10% restantes. O processo se repete por 10 vezes de
maneira que todos os dados de treinamento sejam usados como dados de validacdo. Esse
processo denomina-se de treinamento de uma época. Ao finalizar uma época, a ordem dos
dados € alterada de forma aleat6ria, e 0s processos de treinamento e avaliagdo se repetem

completamente.
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CAPITULO 5 - RESULTADOS OBTIDOS

5.1 COMPARACAO DOS RESULTADOS DAS REDES PROPOSTAS

A fim de comparar a eficacia do modelo, também foram realizados experimentos com
diferentes combinacGes de camadas na rede. A primeira rede considerada é uma
convencional, com 20 nds de uma Unica camada, que € ativada pela funcdo sigmoidal. Essa
rede ¢é especificada de acordo com o estado da arte e contém o maior nimero de nds que tem
sido considerado em outros trabalhos. Na segunda rede, é considerada a recorréncia da
informacdo e é também implementada em uma Unica camada com 20 células LSTM. A
terceira combina ambas as redes, considerando a primeira camada recorrente e a segunda
camada convencional. Os resultados sdo apresentados na Tabela 1, em que a primeira coluna
indica 0 nome da rede, a segunda explica as caracteristicas e as terceira e quarta colunas
mostram o numero de camadas e 0 numero de nés. Enquanto EQM ¢é o erro quadratico médio,
EABS € o erro absoluto. Nas duas ultimas colunas, apresenta-se o erro de cada rede medido
em metros e segundos. Para realizar o calculo, considera-se que a distancia média percorrida
em um minuto é de 490,18 metros, e esse valor é obtido a partir dos dados disponiveis do ano
de 2015. Além disso, a velocidade média para esse conjunto de dados é de 29,41 km por hora,

com um tempo médio de viagem de 56,28 minutos.

Tabela 1 - Comparag&o das trés redes neurais propostas

N°. de  NC. de Erro Erro
Nome da Rede Tipo de rede ' ', EQM EABS distancia tempo
camadas nos
[m]* [s]**
Rede Sigmoidal Convencional 1 20 0,025 0,38 186,27 22,80
Rede LSTM Recorrente 1 20 0,022 0,37 181,37 22,20
Rede LSTM-
Sigmoidal Recorrente 2 20 0,019 0,32 156,86 19,20

* considerando a distancia média de avanco de 490,18 m
** considerando uma velocidade média de 29,41km/h

Conforme pode ser visto na Tabela 1, a rede recorrente LSTM-Sigmoidal apresenta
ligeiramente um melhor desempenho do que a rede recorrente LSTM e do que a Sigmoidal,
visto que ela possui 0 menor erro médio obtido para as 3800 viagens dos dados de avaliacéo.
Esse erro ndo supera 0s 157 metros e esta abaixo de 20 segundos. E um resultado interessante
porque mostra o beneficio do uso de informagdes recorrentes da série de dados em uma rede

neural recorrente. Também permite a comparacdo com o estado da arte sobre a previsdo de
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tempo de viagem de Onibus usando redes neurais, uma vez que as abordagens existentes
consideram apenas redes convencionais com uma ou duas camadas. Embora a comparacao
ndo se possa realizar diretamente, porque a situacdo estudada na literatura contempla linhas de
onibus com paradas fixas, é interessante notar que em ambos 0s casos o erro de predi¢do é

semelhante.

Ao prever uma janela de tempo para um horizonte de meia hora com as redes da
Tabela 1, observa-se que o erro acumulado aumenta gradualmente e chega a atingir cerca de
1200 metros. No eixo x da Figura 14, apresenta-se o tempo transcorrido na janela de 30
minutos, enquanto que no eixo y apresenta-se 0 erro em metros para as trés redes propostas.
Cada ponto na curva corresponde ao erro absoluto médio entre o valor real e o valor da
previsdo das redes para cada minuto da janela de tempo. Para que se obtenha cada valor da
curva, calcula-se a média das previsdes do minuto seguinte com os dados do conjunto de
validacdo, isto &, seleciona-se aleatoriamente um ponto da trajetéria de um onibus e, a partir
dai, realiza-se a previsdo minuto a minuto de modo que um ponto na curva corresponda a
média global de tais previsdes. Evidentemente, esse € um resultado esperado porque as
previsdes ap0s o0 primeiro minuto séo feitas sobre as previsdes anteriores, e como cada curva
tem o erro do préprio modelo, ele se propaga ao longo do tempo. Além disso, o erro obtido
pelas redes recorrentes € menor em todo o intervalo realizado. Visto que os casos utilizados
para gerar o grafico foram selecionados aleatoriamente, varios fenémenos ou contingéncias
estdo presentes nas viagens consideradas. Talvez devido a esse fato, a aprendizagem néo é
capaz de recolher todos 0s casos especiais na estrutura da rede. O que fica evidente no
primeiro ponto da curva que corresponde a uma verdadeira previséo da localizagdo do 6nibus
no minuto seguinte. A partir de uma localizacdo real, em todos os casos, 0 erro absoluto

médio é cerca de 240 metros.
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Figura 14 - Propagacéo do erro de previsdo em fungdo da janela de 30 minutos para as
trés redes propostas
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Na Figura 15, apresenta-se a dispersdo da propagacdo do erro para a rede LSTM-
Sigmoidal escolhida para as analises por meio de um gréfico de caixa. A figura mostra 0s
erros de previsdo em quilébmetros para diferentes horizontes de previsao (variando de 1-30
minutos). O grafico de caixa exibe, para cada horizonte, o valor da mediana dos erros (linha
dentro da caixa), os quartis superiores (75%) e inferiores (25%) (caixa azul) e os valores
minimo e méximo (as linhas que saem da caixa). Pode-se observar que 50% dos valores do
erro se encontram dentro da caixa, eles ttm um comportamento praticamente simétrico para
os diferentes horizontes, e a dispersdo vai aumentando a medida que o tempo do horizonte

aumenta.

Figura 15 - Propagacéo no horizonte de 30 minutos da Rede LSTM-Sigmoidal
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5.2 RESULTADOS OBTIDOS COM A REDE ESCOLHIDA
5.2.1 Aprendizado da rede

O algoritmo de aprendizagem converge gradualmente até se estabilizar em um valor
baixo do erro quadratico medio. A convergéncia da rede pode ser observada na Figura 16 na
qual se apresenta a tendéncia do processo de aprendizagem. A queda do erro na primeira
etapa é répida, praticamente nas primeiras 20 épocas, alcanca-se a estabilizacdo. Observa-se
no final da curva de uma oscilagcdo que é tipica de um algoritmo de aprendizagem, o que
indica que o algoritmo encontra valores préximos da solucéo étima global. Em cada época, a
rede recebe um conjunto completo de dados de treinamento organizados de acordo com a
validacdo cruzada, que considera 10% dos dados como um conjunto para avaliar o
desempenho da rede. O valor que é apresentado no grafico corresponde a avaliacdo final
realizada em cada um dos periodos (épocas). A tendéncia da curva coloca em evidéncia que a
medida que os dados vdo sendo trazidos repetidamente, mas de maneira desordenada,
aleatdria, a rede atualiza os seus pesos e bias de acordo com os dados de entrada até
estabilizar-se com um erro em torno de 1%. Note-se que um erro desse nivel significa uma

estimativa do erro no percentual de avanco do 6nibus em relacéo ao seu ponto de partida.

Figura 16 - Curva de convergéncia da rede no processo de aprendizagem
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5.2.2 Resultados obtidos para a previsdo do minuto seguinte

A maneira correta para verificar a precisdo da rede treinada é avaliar o seu
desempenho de acordo com a sua capacidade para prever o proximo minuto. Para avaliar essa
medida, realiza-se a previsdo do Grafico de Marcha por meio da rede treinada para trés
viagens cujo resultado é mostrado na Figura 17. Nesta figura, representa-se toda a viagem do
veiculo desde a sua origem até o seu destino final: no eixo das ordenadas, mostra-se a
distancia percorrida pelo veiculo; no eixo das abscissas, 0 tempo transcorrido desde o inicio

da viagem.

Observa-se que a previsdo de minuto a minuto sobrepde-se com 0 que acontece na
realidade para as trés viagens analisadas. Esse € um resultado esperado porque a rede foi
treinada com sequéncias parciais de cada uma das viagens do conjunto de treinamento.
Mesmo assim, o desempenho é inovador uma vez que se trata de trés dias quaisquer tomados
em diferentes épocas do ano, em diferentes dias da semana e em diferentes momentos do dia.
Isso indica que o treinamento da rede € robusto o suficiente para cuidar das variacBes. A
previsao minuto a minuto tem um efeito semelhante ao que é produzido pelo modelo proposto
por Chen et al. (2004), que faz previsbes com uma rede neural convencional e corrige a
previsdo com um filtro de Kalman. Nesse caso, a rede neural recorrente treinada fornece uma
forma alternativa de fazer o ajuste. Além disso, é interessante notar que o erro médio que esta
refletido na diferenca entre as duas curvas € em média de 240 metros ao prever o proximo

minuto.
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Figura 17 - Previsdo da Rede Recorrente minuto a minuto
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5.2.3 Resultados obtidos para a previsdo de uma janela de 30 minutos

A rede treinada para prever a posicdo do Onibus no préximo minuto da viagem
também tem uma boa capacidade de previsdo em uma determinada janela de tempo, usando
até mesmo suas proprias previsdes. Por exemplo, se uma rede é capaz de prever a distancia ou
0 avango do Onibus no préximo minuto, entdo se pode realizar uma sequéncia de previsdes,
isto €, a previsdo do proximo minuto tem como dado de entrada a previsdo do minuto anterior.
Se a rede tem um bom desempenho sob essa entrada, entdo ela é capaz de responder bem,
mesmo com erros nos valores iniciais. Para realizar essa avaliacdo de desempenho, é
considerada uma janela de 30 minutos em que a rede comeca a prever desde o primeiro
minuto de projecdo até alcancar o limite da janela de tempo. Enquanto o tempo avanca, as

previsdes devem ser menos precisas porque existe uma propagacao do proprio erro da rede.

Uma forma de estudar a eficiéncia neste caso é usa-la para prever a posi¢do de alguns
veiculos selecionados aleatoriamente em diferentes viagens, momentos e periodos do dia.
Para fazer essa previsao, identificam-se dois periodos estruturalmente diferentes quanto ao

tempo de viagem da linha seletiva. Esses periodos de tempo correspondem ao:

a) intervalo de pico entre 6h15min e 7h45min;
b) intervalo de vale entre 7h45min e 17h30min.

Intervalo de pico

Na Figura 18, apresentam-se trés casos correspondentes a previsdes que a rede
treinada executa para trés horarios distintos na hora de pico, comecando em momentos
diferentes e em diferentes meses do ano. Assim, a Figura 18a mostra os dados reais de um
intervalo e a projecéo a partir de 7 horas e 47 minutos da manhé& do dia 12 de maio. A linha
tracejada na vertical indica o instante do inicio da previsdo. Trata-se de um onibus que iniciou
0 seu percurso as 7 horas e 29 minutos. No eixo das ordenadas, se apresenta a distancia
percorrida pelo 6nibus medida em metros; no eixo das abscissas, o intervalo de tempo em
horas. Além disso, as Figuras 5.5b e 5.5¢c apresentam outras duas situacdes selecionadas
aleatoriamente dentro do mesmo intervalo. Tais viagens de Onibus foram selecionadas a
partir do conjunto de validacdo e, portanto, nenhuma dessas viagens foi apresentada a rede
durante o seu treinamento. Nas trés situagdes apresentadas, a previsdo segue praticamente a

mesma distancia no mesmo horario de cada 6nibus, independentemente do horario ou do dia
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da semana ou do més do ano. Isso coloca em evidéncia a robustez da rede pelo menos para os

exemplos selecionados. Outros graficos na mesma situacdo podem ser vistos no Anexo 1.

Figura 18 - Previsdes sobre previsdes do proximo minuto no intervalo de pico
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O modelo de Rede Neural Recorrente tem capturado o avanco de todos os Onibus
durante a sua viagem a partir dos dados de treinamento e, consequentemente, foi capaz de
deduzir a velocidade média em que o veiculo realizou o seu itinerario para uma projecao de
meia hora. Essa velocidade estd diretamente relacionada com a inclinacdo da curva, e
observa-se que nos trés casos da Figura 18 elas sdo diferentes, isto €, a rede identifica a
velocidade de cada seccdo. Considerando que o tempo médio de viagem de um 6énibus é
entorno de uma hora (56,28 minutos), uma previsao de meia hora, tal como é mostrada na
figura, corresponde a praticamente metade do itineréario realizado. Logo, a previsdo da
proxima meia hora € uma ferramenta poderosa para o gerenciamento de linhas de 6nibus,
visto que permite identificar a proximidade que existe entre os diferentes dnibus que estdo em
operacdo em um determinado intervalo de tempo. Esse resultado sugere que nao é necessario

ter uma rede neural treinada de forma diferente para diferentes momentos do dia.

A avaliacdo de todas as viagens que foram realizadas no intervalo de pico produz um
erro médio que equivale a 140 metros na localizagdo do veiculo. Elas foram selecionadas a
partir de um conjunto da validacédo e suas previsdes foram realizadas sequencialmente, a cada
minuto, em uma janela de 30 minutos. Assim, a previsdo realizada para o Ultimo minuto da
janela, isto é, para o minuto 30, foi realizada a partir dos dados do minuto 29, que também foi
previsto com base no minuto anterior, e assim sucessivamente. O desvio médio global da
posicdo dos micro-6nibus em relacdo a sua verdadeira posi¢do € um pouco mais do que uma
qguadra na via. Ao considerar uma velocidade média de 30,0 quildmetros por hora, essa
distancia equivale a uma diferenca de 17,2 segundos, em acordo com o rendimento que se
encontra na literatura sobre o uso de Redes Neurais Recorrentes em outros problemas de
natureza distinta ao problema aqui estudado. De alguma forma, também reflete a
variabilidade que o sistema tem em relacdo ao tempo de viagem do veiculo, uma vez que esse
valor oscila no intervalo entre 50,0 a 90,0 minutos. Logo, o mesmo célculo realizado
anteriormente com a verdadeira velocidade dos veiculos que se deseja prever poderia levar a

uma maior precisao de localizacdo de 6nibus na janela de tempo de 30 minutos.
Intervalo de vale

O deslocamento dos micro-6nibus que circulam no intervalo de vale tampouco parece
ser uma dificuldade para a previsdo da rede treinada. Na Figura 19, sdo observadas as
previsdes correspondentes a trés viagens selecionadas aleatoriamente que iniciam seus trajetos

no horério de vale.



Figura 19 - Previsfes da posi¢do do micro-6nibus do préximo minuto no intervalo de vale
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Tal como no caso da hora de pico, as proje¢fes para 0s proximos 30 minutos
praticamente sdo sobrepostas sobre os dados reais. Além disso, nos trés casos estudados, a
velocidade média parece ter sido capturada pela regressdo realizada pela rede neural
recorrente. Nesse caso, nas Figuras 19a e 19c, observa-se uma pequena variagao entre o valor
previsto e o valor real. Em particular, no primeiro caso, a previsdo estad sempre abaixo do
valor real para a janela de tempo que se inicia as 10 horas e 51 minutos. No final do percurso
projetado, a previsdo tem uma maior precisdo. Na Figura 19c, esse ponto de ligacdo nao é
observado e se registra uma leve tendéncia para um desvio da predigdo nos minutos finais.
De qualquer forma, nos casos selecionados, o erro de previsdo é baixo e envolve apenas
alguns segundos. Para corroborar essa andlise, apresenta-se nos Anexos 2, 3 e 4 um conjunto

de gréaficos de viagens realizadas na hora vale, separados pelos turnos da manha, tarde e noite.
Casos especiais

Uma andlise mais profunda sobre o que ocorre no processo de previsdo mostra que
em alguns casos ele se afasta do valor real. Na Figura 20, sdo observados trés casos tipicos.
A linha vertical tracejada indica o instante em que se inicia a previsdo. Aparentemente, a rede
ndo pode capturar mudancas de velocidade sUbitas como as que ocorrem nesses casos.
Observa-se que em algum ponto da viagem, a curva tende a ser mais horizontal, enquanto a

previsdo segue uma tendéncia diferente.

Na Figura 20a, observa-se que a viagem é realizada na hora pico em que o inicio da
projecao ocorre um pouco antes da mudanca brusca de velocidade. Nas Figuras 20b e 20c, as
viagens ocorreram na hora vale na qual o inicio da projecdo foi muito antes da mudanca
brusca da velocidade. Em ambos os casos, na hora pico ou vale, quando a velocidade real
diminui, a curva da previsao ndao consegue capturar este fendbmeno e mantém a sua tendéncia
inicial. Nas Figuras 20a e 20b, nota-se que a diferenca entre as duas curvas se mantém
praticamente constante apds a retomada da velocidade de cruzeiro do veiculo. Ja na Figura
20c, quando o veiculo ndo recupera sua velocidade de cruzeiro, a diferenca entre as duas
curvas aumenta. Um conjunto de grafico é apresentado no Anexo 5, que mostra outros

exemplos de viagens que estdo na mesma situacéo.



Figura 20 - Casos especiais da propagac¢do da previsdo do préximo minuto
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5.2.4 Resultados obtidos para avaliar agrupamento de 6nibus

Uma forma de utilizar a previsdo do tempo de viagens é projetar os deslocamentos dos
veiculos numa janela de tempo. Ao determinar com antecedéncia os tempos de viagens, pode-
se disponibilizar aos controladores da operacdo da linha uma ferramenta que apresente a
tendéncia de agrupamentos de veiculos. A Figura 21 exibe o Gréafico de Marcha para um
conjunto de viagens, comparando a trajetoria real e a projetada pela rede de cada um dos

veiculos da linha para um horizonte de 30 minutos no horario de pico.

Figura 21- Gréfico de Marcha da trajetdria real vs a trajetoria projetada de veiculos
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A ferramenta deve ser utilizada com cautela, visto que o erro é propagado na janela de
tempo da previsao. Nesse contexto, o controlador deve utilizar janelas de tempo menores que
0s 30 minutos projetados nesta tese.
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CAPITULO 6 - CONCLUSOES
6.1 PRINCIPAIS RESULTADOS

Esta tese considera o problema da previsdo do tempo de viagem de 6nibus urbanos.
Em particular, se estuda a previsao de tempo de viagens para 0nibus que compdem uma linha
do tipo seletiva que ndo tem paradas fixas. Para realizar o estudo, dispde-se de um conjunto
de dados correspondentes ao ano de 2015, com a hora e a localizacdo geogréafica de cada
veiculo da linha. Os dados sdo transmitidos por um dispositivo de GPS em todos os dias do
ano. Os dados sdo de uma linha do transporte seletivo da cidade de Porto Alegre — Brasil que
opera com micro-0nibus e ndo possui paradas fixas no seu itinerario. Para realizar esse estudo,
¢ proposto modelar o problema baseado em redes neurais recorrentes. Trata-se de redes
apropriadas para lidar com séries temporais que tém sido usadas em numerosas aplicacdes
recentes. Os modelos propostos baseiam-se no Gréfico de Marcha e permitem prever o
deslocamento do veiculo ap6s um minuto. As redes séo treinadas com os dados disponiveis
que sdo separados em dois grupos: o primeiro para realizar o treinamento da rede, mediante a
validacdo cruzada, e o segundo para avaliar a rede ja treinada. A capacidade preditiva dos
modelos foi testada em diferentes situagdes ao projetar as previsdes em uma janela de tempo
de 30 minutos. Embora esse seja um processo de avaliagdo aproximada, uma vez que cada
previsdo do proximo minuto é feita a partir da propria previsdo do minuto anterior, ele é util
para medir a eficacia da rede. Além disso, o problema de otimizacdo associada com a
minimizacao do erro foi resolvido pelo método do gradiente estocéstico e como medida de
erro, isto é, como funcdo objetivo do problema de otimizacdo, utilizou-se o erro quadratico
médio. Mediante um processo de tentativa e erro, varias topologias de rede foram exploradas.
Tanto para a etapa de treinamento como para a etapa de avaliacdo, utilizou-se uma
implementacao feita na lingua Torch7 que conta com uma biblioteca que possui os codigos
para programar a rede neural recorrente com celulas LSTM.

A experimentacdo realizada mostra que o algoritmo usado na primeira etapa de
treinamento da rede neural converge sistematicamente para um baixo valor do erro quadréatico
médio. E um comportamento tipico do método do gradiente estocéstico, visto que
inicialmente se registram valores altos do erro, e a medida que ocorre 0 processo iterativo de
treinamento, ele se reduz gradualmente com os distintos dados da amostra do problema. Nesse
caso, 0s dados da série sdo alimentados como sequéncias para as células LSTM que
processam sua recorréncia incorporando informagdes dos dados anteriores a fim de produzir

uma nova saida. A recorréncia abordada por células LSTM envolve a existéncia de variaveis
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adicionais em relacdo as Redes Recorrentes normais. Por isso, a convergéncia requer maior
tempo computacional, um treinamento de cerca de 20 horas em um computador desktop

convencional.

A topologia da rede utilizada, que contém uma camada com 20 células LSTM e uma
segunda camada com 20 nds ativados por meio de uma funcdo sigmoidal, parece ser
suficiente para capturar o fendmeno da viagem dos micro-6nibus da linha seletiva em estudo.
Na verdade, o baixo valor do erro quadratico médio evidencia esse fato. Tal topologia foi
estabelecida a partir da observacdo dos estudos na literatura. Num estudo preliminar, diversas
topologias foram testadas, incluindo algumas com mais células e mais camadas, e o intervalo
em que se produziram os resultados provaram ser muito similar, embora demandassem mais

horas de processamento computacional.

Foram utilizadas duas formas para avaliar o desempenho da rede proposta. A primeira
trata de verificar a sua capacidade para prever o proximo minuto; a segunda, a precisao da
rede para efetuar uma previsdo a partir de uma entrada que se constitui de uma prépria
previsdo da rede. Na previsdo de minuto a minuto, fica evidente que a rede é robusta, visto
que ndo ha uma grande diferenca entre a previsdo do deslocamento dos veiculos comparada
com o deslocamento real dos mesmos. J& a segunda forma de avaliacdo do desempenho da
rede, quando é feita a previsao sobre a previsdo, verifica-se, como ja esperado, que a previsao
incorpora um erro do proprio modelo no primeiro minuto de previsdo, e o0 erro vai

aumentando conforme as previsoes alimentam outras previsoes.

Apesar de a previsdo progressiva arrasta gradualmente o erro intrinseco do modelo
para uma janela de tempo de meia hora, o resultado final obtido no Gltimo minuto ainda esta
em faixas que permitem a principal funcionalidade da rede. Na verdade, os valores
encontrados podem fornecer informacdes Uteis tanto para 0S usuarios como para 0S
controladores de operagdo da linha. E evidente que nos resultados obtidos o modelo proposto
consegue entender de alguma forma a evolucdo dos veiculos durante a sua trajetoria em
diferentes momentos do dia, em diferentes dias da semana e em diferentes meses do ano. Esse
fato € indubitavel quando se examina as previsdes de tempos de viagens especificas para um
percurso ja conhecido. O resultado sugere que o uso de um modelo de rede neural recorrente
para tratar a informacdo integrada na fase de treinamento é capaz de captar as proprias

irregularidades do sistema.
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6.2 RECOMENDACAO PARA FUTUROS TRABALHOS

O modelo de previsdo proposto nesta tese pode ser naturalmente estendido para linhas
de 6nibus com paradas fixas. Neste problema, o que interessa é conhecer o tempo de chegada
de um 6nibus a cada uma das futuras paradas a partir da sua posicédo atual. Apesar de ambos
o0s problemas terem semelhancas, a modelagem é definitivamente diferente. De acordo com 0s
estudos apresentados na revisdo da literatura, nesse caso, existe um conjunto diferente de
variaveis independentes. Diante disso, interessa saber o numero de passageiros que embarcam
ou desembarcam nas paradas de 6nibus, o nimero de passageiros que chegam as paradas, 0
tempo gasto com os embarques e desembarques de passageiros e a distancia percorrida desde
a ultima parada, entre outros. A experiéncia adquirida com o modelo proposto nesta tese
permitiria estabelecer um modelo apropriado para uma linha com paradas fixas e analisar, em
termos de hipotese, se as redes neurais recorrentes sdo 0 modelo mais apropriado para esse
caso. Tal desdobramento requer alguns dados diferentes, e deve-se buscar uma maneira para
adquiri-los. Em uma segunda fase com os dados ja disponiveis, seria necessario realizar um

experimento computacional para estudar a validade do modelo.

Visto que o modelo proposto permite determinar a previsdo do tempo de viagem de
um veiculo em uma janela de tempo de meia hora, seria possivel também estudar o fenbmeno
de agrupamento de veiculos assunto de interesse para 0s controladores de linhas de 6nibus. A
ideia é prever quando os dnibus andam muitos proximos uns dos outros, causando varios tipos
de problemas na qualidade do servico oferecido aos passageiros. Para estudar o problema, é
necessario caracterizar o fenémeno de agrupamento em dados historicos para identificar a
ocorréncia do mesmo. Preparando adequadamente os dados, poderia ser previsivel o instante
em que os Onibus estdo em um estado de agrupamento e, portanto, poderiam ser adotadas
medidas corretivas com bastante antecedéncia. Um estudo cientifico desse tipo também
levaria a um desenvolvimento de uma tecnologia que, neste caso, seria uma ferramenta que
permitiria adotar dinamicamente a melhor decisdo para aqueles que controlam a operacdo da

linha, realizando as a¢fes possiveis para evitar o fenémeno.

Os dados para a experimentacdo incluem as viagens dos micro-o6nibus de uma linha
em uma sé direcdo, considerando os dias uteis de segunda a sexta-feira. Apesar de nos dados
de entrada da rede estar sendo considerada a hora do inicio de cada viagem, ela ndo foi
concebida para diferentes intervalos de tempo do dia. Seria interessante estudar se uma
sobreespecializacdo da rede para dados da hora de pico permitiria realizar uma melhor
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previsdo para esse intervalo. Além disso, outros intervalos do dia poderiam ser considerados
para o desenho de redes especificas. Embora o problema pareca semelhante ao estudado neste
trabalho, uma reformulacdo é necessaria para identificar as varidveis independentes para
determinar a previsdo do tempo de viagem. Por exemplo, ao estudar apenas o intervalo
correspondente ao horario de pico talvez seja necessario incluir uma varidvel do fluxo de
trafego de veiculos ou um conjunto de variaveis independentes associadas as condicdes

climaticas.

As condicdes climaticas, principalmente as fortes chuvas, ndo sédo consideradas como
uma variavel para a rede proposta. Seria interessante avaliar como essa variavel iria afetar a
precisdo da rede ao prever o tempo de viagem. De acordo com a revisdo da literatura, alguns
autores conseguem incluir tal variavel em seus estudos. A maior dificuldade ainda esta na
coleta desse tipo de dado, pois seu impacto na fluidez do trafego pode ser imediato, bem
como ter uma repercussdo por um maior periodo de tempo. Um estudo da forma de coleta e
acompanhamento deste impacto, de pelo menos um ano, permitiria analisar como esse
fendmeno influencia no tempo de viagem dos veiculos. Ao contar com tais dados, poderia ser
incluida uma variavel adicional no modelo proposto nesta tese com o fim de verificar a

robustez do modelo.

Na presente modelagem, também ndo foram considerados dados relativos ao trafego
de veiculos na cidade. Embora tenha sido demonstrado que o modelo construido é
suficientemente robusto para prever o tempo de viagem dos micro-0nibus em diferentes
condicdes, seria interessante estudar com mais profundidade o efeito que poderia ter o trafego
misto na operacdo da linha. Alguns anos atras, contar com essas informacdes parecia dificil.
Hoje em dia, contudo, existem diferentes metodologias tecnoldgicas para obter dados do fluxo
de trafego em uma cidade. Por exemplo, uma delas consiste em enviar veiculos sondas para
transmitir dados da viagem de um veiculo equipado com GPS, outra tecnologia empregada é o
uso de dispositivo fixado na via que faz o levantamento de velocidade e fluxo de veiculos,
classificados por tamanho do veiculo. Essas informagdes permitem estudar o fluxo de trafego
em diferentes momentos do dia em uma cidade. Nesse contexto, ao poder contar com dados
de um ano, propde-se incluir variaveis adicionais no modelo estudado nesta tese a fim de

verificar a robustez da rede proposta.

Quando realmente ha lugar disponivel em um micro-6nibus da linha seletiva, o

motorista pode parar em qualquer ponto da rota para embarque de passageiro. Dependendo da
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hora do dia ou do trecho do itinerario, uma linha de dnibus tem um padrdo de ocupacgdo dos
veiculos. Ou seja, durante certos periodos, o 6nibus estd sem capacidade de embarcar outros
passageiros, enquanto que em outras secGes da viagem, o veiculo transporta menos
passageiros que sua capacidade. Consequentemente, estudar a variagdo no numero de
passageiros de onibus durante a sua trajetéria pode detectar a existéncia de padrBes de
ocupacdo. O estudo desse fenbmeno poderia fornecer informacdo adicional Gtil para o modelo
de previsdo do tempo de viagem, essencialmente devido ao fato de que as paradas dos
veiculos também dependem do nimero de passageiros que viajam nele. Ao contar com dados
para essa varidvel adicional talvez a previsdo do tempo de viagem pudesse ser ainda mais
precisa. Como trabalho futuro, propBe-se estudar tal fenbmeno projetando uma maneira de se
obter esses dados, um fato que poderia ser feito com a contagem por meio de cameras
colocadas dentro do 6nibus ou por contagem dos passageiros por sensores colocados na porta

dos micro-6nibus.

A tecnologia que pode surgir a partir dessa pesquisa cientifica sdo dois tipos de
ferramentas computacionais. Uma orientada ao usuario e outra orientada ao operador que
controla a linha. A primeira é uma aplicacdo que pode ser executada em um dispositivo
movel. Nesse caso, permite que 0s usuarios que estejam viajando no micro-6nibus possam
prever o tempo restante de viagem para chegar a um destino particular. Em uma aplicacéo
desse tipo, 0 usuario pode definir seu destino simplesmente marcando-o em um mapa no
dispositivo mével. O algoritmo desenvolvido poderia determinar o tempo restante da atual
posicdo, marcada pelo dispositivo de GPS, para a posicao futura identificada no mapa. A
segunda aplicacdo esta orientada para os responsaveis pelo controle operacional da linha.
Nesse caso, a ferramenta permitird conhecer 0s possiveis agrupamentos de veiculos que
possam surgir num proximo intervalo de tempo e, portanto, os controladores poderiam tomar
medidas corretivas para evitar o fenbmeno iminente. Assim, essa ferramenta computacional

pode ser desenvolvida levando-se em consideragdo uma interface web.

Um estudo comparativo de varias técnicas de previsdo de tempo de viagem para a
linha seletiva operada com micro-0nibus poderia encontrar uma maior precisao na previsao.
Na literatura, € comum encontrar estudos comparativos entre os modelos baseados em médias
com dados histéricos, modelos de regressdo, maquinas de vetores de suporte e redes neurais.

Um estudo comparativo desse tipo permitiria avaliar o desempenho das diferentes técnicas de
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previsdo do tempo de viagem para a linha seletiva de transporte coletivo urbano de Porto

Alegre que opere com veiculo do tipo micro-6nibus e ndo possua paradas fixas.

Outra linha de pesquisa que pode se tornar promissora para capturar a mudanga brusca da
velocidade do veiculo € treinar uma rede neural recorrente bidirecional para resolver o
problema de previsdo de tempo de viagem do transporte publico. A literatura faz uma ressalva
sobre a limitacdo do uso dessas redes recorrentes bidirecionais, uma vez que é necessario
receber informacdes a partir do futuro, ou seja, saber a sequéncia de dados que ndo foram
ainda observados. Uma aplicacdo desse tipo de rede recorrente para o problema de previsdo
do tempo de viagem de um veiculo também parece impeditiva, pois se conhecem os dados da
sequéncia passada e ndo os da sequéncia futura da viagem. No entanto, esse fato pode ser
minimizado ao utilizar as sequéncias da viagem atual como dados do passado e considerar

como sequéncias de dados do futuro a ultima viagem antecessora a viagem atual.
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