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Resumo

O conceito de cidades inteligentes ¢ uma tendéncia nas grandes cidades. Sistemas
Inteligentes de Transporte desempenham um papel essencial no fornecimento de informagdes
que possibilitam a previsdo de tempos de viagem de Onibus. Informages precisas sobre tempos
de viagem ajuda no planejamento dos passageiros e da agéncia responsavel pelo transporte
publico. O objetivo deste trabalho € propor uma nova metodologia de previsdo de tempos de
viagem dos Onibus com base em dados abertos coletados em tempo real. A metodologia
apresenta um processo para realizar predi¢cbes precisas de tempos de viagem de Onibus,
combinando um método de previséo estatistica, um método de aprendizagem de maquina, e em
conjunto com dados coletados em tempo real. Sera apresentado todas as etapas do processo,
incluindo a coleta de varios tipos de dados, armazenamento, analise do banco de dados,
desenvolvimento e implementacdo das técnicas de aprendizado de maquina. Um banco de
dados (dataset) foi construido a partir da coleta dos dados de geolocalizacdo da frota de dnibus
da cidade de Séo Paulo, dados de trafego em tempo real, previsao de trafego do Google Maps,
dados meteoroldgicos e outros dados histéricos. A seguir, treinamos uma Rede Neural Artificial
(RNA). No processo de treinamento da RNA, alternamos o conjunto de dados e seus
hiperparametros para descobrir a combinacao que forneceu o menor erro de previsdo. O erro
médio percentual absoluto obtido foi de 9,10%, refletindo em uma raiz do erro quadratico médio
de 297 segundos em uma linha que possui um tempo médio de viagem de 35 minutos. Esta
pesquisa demonstrou que o método proposto forneceu uma previsdo mais precisa do tempo de
viagem de 6nibus do que os métodos anteriores, a partir de dados da coletados em tempo real

pela web.

Palavras-chave: Transporte Inteligente, AVL, Mineracdo de Dados, Aprendizado de Maquina.



Abstract

The concept of smart cities is a trend in big cities. Intelligent Transport Systems plays
an essential role in providing information that enables bus travel times prediction. Accurate
travel times information improves the planning of the passengers and the agency responsible
for public transport. The objective of this work is to propose a new methodology for buses
travel times prediction based on open data collected in real time. The methodology presents a
process for predicting accurate bus travel times, combining a statistical forecasting method, a
machine learning method, along with real time data collected. All steps of the process will be
presented, including the collect process for many different types of data, storage, database
analysis, development and implementation of machine learning techniques. A dataset was built
by collecting the geolocation of the bus fleet in the city of S&o Paulo, real-time traffic data,
traffic forecast from Google Maps, meteorological data and other historical data. Finally, we
train an Artificial Neural Network (ANN). In the ANN training process, we alternate the dataset
and its hyperparameters to find the combination that provided the most accurate prediction. The
mean absolute percentage error obtained was 9.10%, reflecting a root mean square error of 297
seconds on a bus line that has an average travel time of 35 minutes. This research demonstrated
that the proposed method provided a prediction of bus travel time more accurate than previous

methods, based on data collected in real time over the web.

Keywords: Intelligent Transportation System, AVL, Data Mining, Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Esta em curso uma revolugdo das sociedades conectadas decorrente do avanco das
tecnologias digitais. As cidades inteligentes (conhecido também como smart cities) sdo uma
tendéncia mundial, que promove a integracdo de diferentes tecnologias para melhorar a
qualidade de vida da populagdo e a eficiéncia das cidades de forma sustentavel. Pecar e Papa
definiram cidade inteligente como sendo uma cidade conectada cuja infraestrutura se relaciona
entre si (PECAR; PAPA, 2017). A integracdo da infraestrutura fisica, redes de energia e
comunicagéo, atividades econdmicas e sociais, e a mobilidade urbana buscam proporcionar um
impacto positivo a vida do cidaddo. Esses avancos tecnoldgicos comecam a impactar também
0S meios que as pessoas utilizam para se locomover, através de sistemas de transporte
inteligente (MOHANTY; CHOPPALI; KOUGIANOS, 2016).

Uma das novas formas preconizadas para oferecer um transporte inteligente, € por meio
do conceito de mobilidade como um servigo - Mobility as a Service (MaaS). O MaaS consiste
num novo modelo de negdcio, onde o usuério pode solicitar o servico de mobilidade sob
demanda (quando precisar) por meio de aplicativos. Trata-se de um conceito bastante amplo,
englobando desde opg¢des de rotas, diferentes modais, facilidade de pagamentos de tarifas de
transporte, solicitacdes de servicos de taxi, aluguel de veiculos, compartilhamento de veiculos
(incluindo bicicletas e patinetes elétricos), car-pooling, comercializacdo de dados de
mobilidade, ou até um sistema de mobilidade que integra todas as op¢des com as diferentes
rotas, tempos de viagem e tarifas, (LI; VOEGE, 2017). Muitos desses servi¢os de mobilidade
utilizam técnicas emergentes como web data mining, crowdsourcing, Big Data e cloud
computing, para tornar os servi¢os mais eficazes e escalaveis.

Web data mining € um processo utilizado para extrair dados de um servidor que agrega
0s dados brutos. O servidor que agrega os dados pode ser tanto um banco de dados, que
armazena dados historicos, ou pode apenas retornar os valores atuais. Portanto, o processo de
web data mining pode ocorrer apenas uma unica vez para coletar todo um periodo de dados, ou
pode ser ciclico, conforme periodicidade de atualizag&o do servidor que agrega os dados. Sendo
gue para as coletas ciclicas, geralmente é necessario criar um servidor execute um programa

para realizar a tarefa de forma automatica (MUGHAL, 2018).
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O crowdsourcing é uma forma de obtencdo de dados por meio de um processo
colaborativo, onde os usuarios de dispositivos mdveis aceitam compartilhar os dados de
localizacdo e outras informacGes (LIU et al., 2013a). Trata-se de uma ferramenta que tem se
mostrado eficaz e aplicado cada vez mais para fornecer insights para resolucdo de problemas
de mobilidade. Cria-se assim, a possibilidade de que dezenas de milhdes de dispositivos mdveis
se tornem sensores mineradores de dados, contribuindo para alimentar o banco de dados do
provedor do aplicativo. Reunindo as diferentes informag6es geradas por cada um dos usuarios,
pode-se construir um grande conjunto de dados, que pode ser considerado Big Data.

O Big Data é um conjunto de dados com uma dimensdo grande demais para serem
tratados por sistemas tradicionais. O Big Data pode integrar diferentes bancos em si
(estruturados e ndo estruturados), e na sua forma inicial pode possuir alguns dados com valores
nulos ou errados, por conta do grande volume de dados, velocidade, variedade, veracidade e
valor (5Vs). Ignorando ou tratando os dados erréneos é possivel tragar uma linha de tendéncia
de uma determinada variavel estudada em relacdo ao tempo ou a outros fatores dentro do Big
Data. Com um grande conjunto de dados de mobilidade é possivel compreender o
comportamento das viagens dos usuarios, que servird como base para predizer, por exemplo, 0
tempo de viagem dos préximos usuérios que percorrerdo um trajeto similar. A acurécia das
estimativas dependera da qualidade dos dados utilizados e da capacidade de previsdo dos
modelos matematicos utilizados, (HE; CAO; LIU, 2015).

Um exemplo de aplicativo que utiliza técnicas de crowdsourcing e Big Data é o
aplicativo Waze, que é bastante disseminado entre 0s usuarios motoristas no Brasil. O Waze
coleta informacdes de localizacdo e velocidade dos veiculos por meio dos dados fornecidos
pelo GPS do dispositivo mével, também solicita aos usuarios informacGes sobre o transito,
estado da via, e ocorréncias de acidentes ou veiculos com problemas mecanicos. Com 0 uso
desse tipo de ferramenta torna-se possivel saber a situacéo do transito em tempo real, incluindo
ocorréncias de eventos na via. A ideia desta pesquisa é fazer uso dos dados que podem ser
obtidos por meio de buscas na web, e realizar a previsdo do tempo de viagem de um 6nibus a
partir dos dados de posicionamento em tempo real, dados historicos de viagens, previsdo de
trafego, dados histdricos de transito, dados meteoroldgicos, pesquisa origem destino entre
outras.

N&do somente aplicativos de transito, como mencionado anteriormente, a demanda por
aplicativos de mobilidade urbana tem crescido muito ultimamente em todos os modais. Estas

incluem aplicativos para a micromobilidade (bicicletas e patinetes elétricos), transporte
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individual (motos e automaveis) e coletivos (6nibus, metr6 e trem). Os aplicativos de maior
preferéncia dos usuarios sdo aqueles mais confiaveis, com informacGes mais precisas, sugestao
de melhores rotas para evitar o transito, ou opc¢des de trajetos e modais para 0s usuarios, além
de fornecer informacGes de tarifa e horario de partida e estimativa de tempo de viagem. Por
exemplo, os aplicativos Moovit e Citymapper coletam informacgdes de diversos servidores e
recebe dados dos usudrios para entregar dados mais precisos e completos sobre as opcoes de
rotas, preco, tempo e acomodacdo em vagdes ou ocupacdo dos Onibus para 0s proximos
USUArios.

Uma das transformacBes que se observa € a crescente integracdo entre os diferentes
modais de transporte conforme apontado por um estudo recente sobre a mobilidade publicado
pelo Metrd de S&o Paulo, na pesquisa Origem Destino de 2017 (METRO SAO PAULO, 2019).
Um exemplo foi o salto de mais de 400% nas viagens de taxi, em S&o Paulo, nos ultimos dez
anos, por conta de surgimento de novos servicos de mobilidade por aplicativos, enquanto o
transporte individual aumentou em 9,2% e o transporte publico por énibus caiu 8,1%. Dentre
0s principais motivos apontados dessa queda, identifica-se a baixa qualidade do servico do
onibus (lotacdo, seguranca, tempo de espera no ponto e informacéo ao usuario sobre horario de
embarque e desembarque).

Com relacdo ao transporte publico por dnibus, um dos principais problemas enfrentados
por usuarios é a imprevisibilidade do tempo de chegada do proximo 6nibus. O tempo de
chegada € uma informacao que afeta ao passageiro que esta esperando no ponto de énibus (por
consequéncia na vulnerabilidade e seguranca do passageiro), o planejamento do servico e dos
usuarios, e a regularidade da linha (afeta o carregamento do veiculo), (MORI et al., 2015). A
imprevisibilidade pode ser agravada ainda mais quando o 6nibus disputa espaco na via com
onibus de outras linhas e com automdveis (para linhas que ndo utilizam faixa preferenciais ou
corredor de 6nibus), tornando susceptivel aos efeitos de congestionamentos em horarios de
picos. Esses sdo alguns dos motivos que dificultam a aplicagéo das tecnologias nos servigos de

mobilidade para o transporte publico por dnibus, (HENSHER, 2017).

1.2 Motivacéo

A disponibilizagdo das informagdes dos Onibus aos usuarios aumenta o conforto e a
seguranca dos passageiros que vdo embarcar no Onibus. O passageiro consegue planejar o
horéario para se deslocar até o ponto de dnibus, minimizando o tempo de espera no ponto de
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onibus, reduzindo a vulnerabilidade as ameacas e assaltos (LU et al., 2018). Os horérios de
partida e chegada mais precisos fazem com que o usuario passe a confiar mais no sistema de
transporte coletivo, pois ndo precisard chegar no ponto de dnibus com uma margem muito
grande de antecedéncia, nem precisara ficar esperando um tempo desnecessario, e 0 passageiro
podera saber a hora que ele chegaré ao destino dele com mais certeza. O impacto da informacéo
sobre a previsibilidade do 6nibus para os passageiros sera aprofundado no item 2.2.3 desta
dissertacéo.

Os tempos de viagem de um onibus podem variar consideravelmente de um 6nibus para
outro, mesmo operando na mesma linha. Se a operacdo do Onibus ndo possuir algum tipo de
controle, pode gerar uma irregularidade na frequéncia em que os Onibus passam em um
determinado ponto de dnibus. Isso faz com que 0s passageiros passem a esperar mais no ponto
de 6nibus, e quando o 6nibus chega ao ponto, em breve um outro 6nibus chega praticamente
vazio. Esse fenbmeno é chamado de comboio (bunching). As previsdes de tempos de viagem
precisas podem contribuir com os métodos de controle da operacdo do énibus, prevenindo a
ocorréncia desse tipo de irregularidade.

O aumento da previsibilidade do énibus pode trazer grandes beneficios a sociedade.
Além dos beneficios diretos (ao usuario e ao operador do transporte publico), existem os
beneficios indiretos. Como por exemplo, com o0 aumento da qualidade do servi¢o de transporte
publico, o dnibus tende a atrair mais usuarios do transporte individual, reduzindo o volume de
trafego, contribuindo para a diminuicdo de congestionamentos e emissdes de poluentes. E isso
faz com que os tempos de viagem sejam menores, mais uniforme, afetando positivamente na
salde da populacdo, por conta da reducdo de poluicdo, (CHEN et al., 2017), sendo que, 0s
usuarios que migrarem do transporte individual para o coletivo, terdo um beneficio na saude
em funcdo do deslocamento a pé até o ponto de dnibus (FERRIS; WATKINS; BORNING,
2010).

Portanto, a disponibilizagdo de informacGes de tempos de viagem precisas é algo de
grande relevancia que contribui para a melhoria da mobilidade. Possui o potencial de causar
impactos socioecondémicos positivos para a sociedade, dentro do contexto de MaaS e cidades

inteligentes.
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1.3 Objetivos

O objetivo dessa pesquisa é desenvolver uma nova metodologia de previsao dos tempos

de chegada dos 6nibus nos pontos de parada. A metodologia proposta baseia-se na combinacgéo

de métodos estatisticos e de aprendizado de maquina, e busca melhorar a capacidade de

previsédo a partir dados de geolocaliza¢do dos Onibus, estimativa das condic¢des de transito em

tempo real, e outros dados historicos.

Os objetivos especificos desta pesquisa sdo 0s seguintes:

Implementar uma maquina virtual para computacdo na nuvem, de forma a
garantir que o processo computacional ocorra sem interrupcao durante 24 horas
por dia, por 30 dias consecutivos;

Coletar e tratar dados de geolocalizagdo dos 6nibus, dados de trafego em tempo
real e previsao de trafego;

Desenvolver um modelo de previséo de tempos de chegada dos 6nibus baseado
em redes neurais artificiais e previséo ingénua (Naive);

Realizar experimentos computacionais a fim de escolher a melhor configuracéo
de hiperparametros das redes neurais artificiais e determinar o conjunto de dados
de entrada mais relevantes para o treinamento da rede neural artificial; e
Comparar resultados de previsdo obtidos pelos métodos propostos nesta

pesquisa com 0s métodos propostos por outros pesquisadores.

1.4 Estrutura do Trabalho

Os demais capitulos desta dissertacdo estdo organizados da seguinte forma:

Capitulo 2: apresenta o estado da arte com relacdo aos principais temas desse
trabalho, ou seja, a coleta e monitoramento das geolocaliza¢cdes dos 6nibus e
dados de trafego, os principais temas sobre sistemas transporte inteligente, os
métodos de aprendizado de maquina e estatisticos para previsao, e por fim, os
trabalhos que foram usados como referéncia para essa pesquisa.

Capitulo 3: descreve a metodologia proposta nesta pesquisa.

Capitulo 4: apresenta a aplicacdo da metodologia proposta em uma linha de

Onibus de Sdo Paulo, trata da interpretacdo dos resultados obtidos e uma
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exploracdo dos hiperparametros da RNA, e das correlagdes entre os dados de
entrada.

Capitulo 5: apresenta as conclusfes desta pesquisa e apresenta propostas de
trabalhos futuros.

Por fim, apresentamos as referéncias bibliograficas utilizadas nesta pesquisa.
Os APENDICES A, B, C e D: apresentam os codigos elaborados nesta pesquisa

para a coleta de dados e para a realizacdo da parte experimental desta pesquisa.
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2 Embasamento Tedrico e Estado da Arte

2.1 Apresentacdo do Capitulo

Este capitulo abrange os principais temas abordados neste trabalho, como sistemas
transporte inteligente, métodos de aprendizado de maquina e estatisticos para previsao. Esta
secdo inclui a forma de coleta e monitoramento das geolocalizagdes dos 6nibus e dados de
trafego e suas documentac@es. E por fim, os principais trabalhos que nortearam esta pesquisa.

2.2 Sistema de Transporte Inteligente

2.2.1 Arquitetura

Nas Gltimas décadas os Sistemas de Transporte Inteligente (ITS) vém desempenhando
um papel importante para melhorar de forma eficiente o desempenho dos sistemas de transporte,
aumentar a seguranca e proporcionar mais alternativas de locomocéo para os viajantes. Trata-
se de uma solucdo que integra a tecnologia eletrbnica embarcada nos veiculos, sistemas
computacionais, redes de comunicacdo e algoritmos baseados em associacdo a modelos
matematicos, (WILLIAMS, 2008).

Um avanco significativo do ITS nos anos recentes tem sido o fato de uma quantidade
muito grande de dados poderem ser processados de diferentes formas, por diferentes atores
envolvidos, incluindo ndo somente as agéncias de transito e de transporte, mas também os
operadores de transporte, as empresas de ofertas de novos servigos de transporte e plataformas
de mobilidade (ANTP, 2015). A disponibilidade de uma quantidade cada vez maior de dados
estd ampliando as possibilidades de desenvolvimento de ITS, passando de um sistema orientado
as tecnologias para um sistema orientado aos dados de fontes multiplas. Diante desse novo
cenario, o emprego de técnicas de data analytics e Big Data estdo se popularizando. Para
encontrar os padroes de comportamento ou para realizar previsoes a partir de grande massa de
dados os algoritmos de aprendizagem de maquinas estao se tornando cada vez mais relevantes.

O ITS é subdividido em quatro principais segmentos que incluem: Sistema Avancado
de Informacéo ao Usuério (ATIS - Advanced Traveller Information System), Sistema Avancado

de Gerenciamento de Trafego (ATMS - Advanced Traffic Management System), Sistema
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Avancado de Transporte Publico (APTS - Advanced Public Transport System), e Sistema de
Gerenciamento de Emergéncia (EMS - Emergency Management System), (MANDHARE;
KHARAT; PATIL, 2018).

e ATIS é utilizado para fornecer informacdes aos viajantes, antes e durante o
deslocamento, como por exemplo, informagGes sobre o trafego, rodizio, obras
na rodovia, preco das tarifas, periodo de operacao do transporte publico, horarios
de partida e chegada, ocupacéo, desvios de rota e alteracdes nas linhas;

e ATMS é utilizado pelo departamento de trafego para gerenciar, monitorar o
fluxo e regular o trafego de todos os veiculos, usando informacdes em tempo
real para interferir e ajustar controladores viarios;

e APTS é utilizado para aumentar a eficiéncia operacional de todo o transporte
publico e melhorar as condi¢es, tornando o sistema de transporte mais confiavel
e de melhor qualidade;

e EMS é utilizado para planejar e fornecer ajuda em condi¢Ges de emergéncia.

Dentre os quatro sistemas citados acima, apenas os sistemas ATIS e APTS serdo
explorados nesta pesquisa, pois o foco do estudo esta voltado aos segmentos do ITS voltados
ao transporte pablico e aos passageiros que o utilizam.

Para possibilitar o emprego do ATIS e o APTS no transporte pablico, é necessario
planejar e documentar as linhas de 6nibus, descrevendo os itinerarios, e 0s horarios de partida,
os dias e horarios de operacdo das linhas de 6nibus. Para servir de base para 0 monitoramento
dos 6nibus, e confrontar o planejado com a situacdo em tempo real, esse planejamento €
documentado através da Ordem de Servico de Operacdo (OSO) (SMT E SPTRANS, 2018).

A OSO esta disponivel apenas para a agéncia e a empresa contratada para prestar o
servico publico. Como uma das propostas do ATIS é disponibilizar as informagdes ao usuario,
é necessério disponibilizar as informacdes da OSO de forma aberta e pablica. A forma mais
comum e padronizada, adotado por pelo menos 2500 agéncias de transporte em mais de 50
paises (TRANSITLAND, 2019), é por meio da Especificacdo Geral sobre Feeds de Transporte

Publico (GTFS), que descreveremos nos proximos itens.
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2.2.2 Especificacdo Geral sobre Feeds de Transporte Publico

A Especificacdo Geral sobre Feeds de Transporte Publico (GTFS) é um padréo aberto
que define um formato comum para especificar a programacdo de horarios do transporte
publico, além de informac6es geograficas associadas ao itinerario. Trata-se de um conjunto de
arquivos no formato de texto (extensao “csv” ou “txt”), contendo o itinerario, rotas (sequéncia
de coordenadas geogréficas), datas e horarios de funcionamento, frequéncia, paradas e tarifas
associadas do transporte publico de uma determinada agéncia de transporte, (FAYYAZS.; LIU;
ZHANG, 2017).

O GTFS descreve de maneira precisa as informacgdes sobre as linhas e a programacao
horaria, bem como os atributos geograficos e econémicos associados. Por ser documentado em
forma de texto, as informac6es contidas nele ndo sdo visuais (mapa com todas as informacdes),
nem podem ser analisadas separadamente, uma vez que 0s arquivos-texto estruturados estdo
interligados entre si.

Como o GTFS é aberto ao publico, permite que pesquisadores e desenvolvedores o
utilizem como fonte de dados para analisar o transporte publico ou para construir aplicativos de
mobilidade urbana. Os aplicativos podem possuir funcionalidades que simplifiquem a
visualizacdo das informac6es pelos usuarios por meio de mapas e icones. Outra possibilidade
no uso do GTFS € automatizar a atualizagdo, sempre que houver modificacdes em alguma linha,
0s usuarios podem ser notificados quando consultarem o aplicativo, pois as informacdes de seu
itinerario estardo atualizados (ANTRIM; BARBEAU, 2013).

Por conta que o GTFS foi criado pela Google em parceria com a agéncia de transito
TriMet, (GOLDSTEIN; DYSON, 2013), a documentacdo completa do GTFS pode ser
consultada no (GOOGLE, 2019a). O GTFS e composto pelos seguintes arquivos:
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Tabela 1 — Descri¢do do Contetdo de Arquivos que Compde o0 GTFS

Nome do ]
) Conteudo
Arquivo
A Contém informagdes sobre as agéncias prestadoras do transporte publico,
gency - « e :
URL da agéncia, versdo do GTFS, fuso horario e idioma do arquivo.
Possui cddigos e significados para os dias da semana, dias Uteis e fim de
Calendar semana, em que 0 servico é prestado, bem como o periodo de vigéncia

(inicio e término).

Composto das informacdes sobre 0s possiveis custos para cada modal de

_ transporte publico oferecido pela agéncia, bem como, o custo para a
Fare_atributes ) ) o

utilizagdo de mais de um modal em uma viagem e tempos limites para

baldeacdes e transferéncias de modais.

. | Contém informacdes sobre o modal de transporte publico para cada
are_rules
B identificador de rota e regras de tarifas a serem aplicadas.

Frequencies Contém a informacédo do headway para cada horéario de cada linha.

Para cada identificador de linha possui as informacdes de qual agéncia
Routes presta o servico, qual o cddigo e nome da linha, cor da linha e cor do texto

da linha.

E a descricdo da forma da linha representada pelos pontos de coordenadas
Shapes geograficas, informando o identificador do shape, identificador da linha e a

sequéncia dos pontos com a respectiva latitude e longitude.

Para cada um dos horarios de partida de cada linha, descreve o horério de

Stops_times

chegada em cada identificador de ponto de 6nibus.

Para cada identificador de ponto de 6nibus, descreve o nome do ponto,
>tops referéncia, e latitude e longitude do ponto.

Para cada identificador de linha, descreve os cddigos de dia da semana de
Trips operacgao, o letreiro escrito no dnibus, dire¢do de ida ou volta e identificador

da forma da linha.

Fonte: Traduzido e adaptado de (GOOGLE, 2019a)

Apesar da proposta do GTFS ser dindmica quanto ao planejamento do transporte
publico, outras informacdes sdo relevantes para 0s usuarios, como por exemplo: a posicdo, a

hora prevista de embarque e desembarque e a ocupacdo do Onibus que o passageiro esta
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aguardando, pois essas informagdes podem diminuir o tempo de espera e aumentar a seguranga
dos passageiros, conforme (BARBEAU, 2018). Portanto um sistema de informacdo mais

detalhado é necessario para aumentar a qualidade do transporte publico por 6nibus.

2.2.3 Sistema Avancado de Informacao ao Viajante

O sistema avangado de informacéo ao usuério (ATIS) faz parte de uma das &reas do ITS,
e segundo a ANTP (2012), pode ser desdobrado em trés classes: 1) informacGes antes do
deslocamento; 2) informacdes durante o deslocamento; e 3) servigos pessoais de informacao.

As informagdes antes do deslocamento podem ser de Varios tipos: programacdo diaria
das linhas de uma determinada agéncia de transporte (GTFS), previséo de despacho dos 6nibus,
localizacdo dos veiculos de transporte publico (AVL), condi¢Bes da rodovia e regras de transito
predominante (rodizio de veiculos). As informacdes durante o deslocamento incluem as
estimativas de horério de chegada em cada ponto de 6nibus ou terminal final e a localizacéo
atual do veiculo.

O sistema automatico de localizacdo (AVL) fornece as posicBes dos veiculos da frota
para uma central de monitoramento remoto. O AVL funciona a partir de um receptor de
posicionamento global (GPS), que recebe o0s sinais de uma constelacéo de satélites e calcula a
localizacdo por meio de um processo de triangulacdo. O modulo eletrdnico embarcado no
veiculo, denominado de plataforma telematica veicular, recebe os dados de posicionamento e
outras informacdes do veiculo, tais como velocidade, rotacdo do motor, nivel de ocupacéo,
estado das portas entre outras. Os dados coletados séo enviados para uma central de
monitoramento via rede de telefonia celular 3G ou 4G, (HICKMAN, 2004). Apés a coleta dos
dados de cada AVL, o provedor do transporte publico disponibiliza esses dados centralizados
em um servidor, o qual torna possivel a consulta da localiza¢do dos 6nibus nos smartphones
dos passageiros.

Porém a simples disponibilizagdo das informacdes de localizacdo dos AVL aos
passageiros pode ndo ser Uteis o suficiente, pois 0 passageiro tera apenas uma ideia do horario
qgue o Onibus ira passar no ponto e ele terd que realizar varias consultas para verificar o
andamento do Onibus. Portanto é necessario fornecer previsdes de tempo de chegada, pois
conforme indicado por (GOOZE; WATKINS; BORNING, 2013), a percepcéo do usuario sobre
a qualidade do servico aumenta conforme a precisdo da informacéo recebida (localizagdo
correta do Onibus, previsdo de chegada correta, frequéncia de atualizagdo da informacéo).
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WATKINS et al.(2011) verificou que a disponibilidade de informagdes precisas sobre o tempo
de viagem dos 6nibus contribui para a seguran¢a dos usuarios, aumenta a confiabilidade do
transporte pablico e ainda ajuda na tomada de decisdo dos usuarios ao optar pelo servico de
mobilidade escolhido e o melhor horério.

Por conta que o ATIS tem a possibilidade de interferir na decisdo dos passageiros, isto
pode interferir positivamente na operacdo dos Onibus, conforme relatado por WANG et
al.(2018), em que o autor propde disponibilizar a informacao de carregamento dos énibus para
0s usuarios. Essa informacéo aliada a informacéao de tempo de chegada dos dnibus auxiliaria na
tomada de decisdo dos passageiros sobre embarcar no énibus que esta chegando lotado ou no
préximo Onibus com mais lugares disponiveis. Conforme os resultados apresentados pelos
autores, a operacdo de énibus conseguiu se autorregular, evitando a formacéo de comboio sem
precisar intervir na operagao do dnibus. O que ocorreu nesse caso foi que a maioria das pessoas
passaram a optar por embarcar no proximo 6nibus que estava mais vazio e menos atrasado.
Permitindo assim, que o 6nibus mais cheio e atrasado perdesse menos tempo nos pontos de
onibus.

As informagdes em tempo real dos AVL podem beneficiar as préprias agéncias de
transporte publico. Pois com essas informacdes é possivel monitorar as linhas e tomar medidas
de regulacdo e fazer com que o intervalo entre as passagens nos pontos de 6nibus seja mais
constante (headway), melhorando assim o servi¢o prestado. Para que isso seja executado, é
necessario utilizar os conceitos dos Sistemas de Transporte Publico Avancado (APTS), que sera

Vvisto no item a seguir.

2.2.4 Sistemas de Transporte Publico Avancado

O sistema avancado de transporte publico (APTS) trata sobre gestéo de frota, bilhetagem
eletronica, priorizagdo semaforica, alteracdo de rotas, transferéncia intermodal e métodos de
controle da linha. O principal objetivo do APTS é melhorar a situacdo atual do transporte
publico, reagendando e gerenciando adequadamente as frotas disponiveis, para incentivar os
passageiros a usar mais o transporte publico em comparagcdo com os veiculos particulares,
(SINGH; GUPTA, 2015).

Uma das necessidades de se utilizar o APTS no transporte publico por énibus é para

regularizar a distancia temporal os 6nibus na mesma linha (headway). Trata-se de um fator que
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afeta diretamente o tempo de espera do passageiro no ponto de parada, e consequentemente a
percepcéo de qualidade do servigo.

A irregularidade do headway é um efeito que normalmente ocorre nas linhas de 6nibus.
Mesmo que a operagdo se inicie com um headway uniforme, com 0 passar do tempo o
espacamento entre os 6nibus tornam-se desbalanceadas, com veiculos muito préximos ou muito
afastados uns dos outros. A irregularidade do headway pode ser iniciada de diversas formas
dentre as quais € destacado a seguir:

e Motoristas com comportamentos diferentes;

o Caracteristicas automobilisticas diferentes nos énibus;

e Situacdo do transito alterada de um veiculo para outro;

e Quantidade pontos a parar para embarque ou desembarque;
e Quantidade de tempo a ficar parado em cada ponto;

e Situacdo semaforica ao 6nibus se aproximar do semaforo; e

e Situacdo climética.

HICKMAN (2001) afirma que se a irregularidade do headway néo for controlada ou
corrigida, a tendéncia é que se intensifique cada vez mais. Pois, o0 dnibus com headway maior
comeca a transportar mais passageiros que se acumulam nos pontos, enquanto que o dnibus
com menor headway tende a se aproximar cada vez do veiculo anterior, pois havera menor
quantidade de passageiros. Como resultado, pode-se ocasionar o efeito comboio (bunching).

Existe diversas formas de se controlar o headway a fim de impedir o efeito comboio,
aumentar a regularidade dos 6nibus e para diminuir o tempo de espera dos passageiros nos
pontos de 6nibus. A seguir sera apresentado a principais manobras de regulacao:

e Controle de velocidade (Speed Control): Alerta o motorista sobre o
atraso/adiantamento para dirigir mais rapido/devagar, podendo ser utilizado em
corredores ou faixas exclusivas, onde ndo ha tanta interferéncia de outros
veiculos ou outras linhas de dnibus.(ZHANG; LO, 2018)

e Short Turning: Realiza o desembarque total antes do ponto final para
disponibilizar mais cedo o 6nibus, normalmente utilizado quando ha uma alta
demanda no sentido contrario nos horéarios de pico. (ULUSOY; CHIEN; WEI,
2010), (CHEN et al., 2015)

e Despacho (Dispatching): Antecipa/adianta horario de despacho do 6nibus no
ponto de partida. (BERREBI; WATKINS; LAVAL, 2015)
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e Embarqgue ou desembarque limitado (Limited Board and Alight): Restringe
quantidade de embarque/desembarque ou ndo permite um deles. (DELGADO;
MUNOZ; GIESEN, 2012)

e Inserir veiculo (Extra Bus): Insere um 6nibus reserva a partir de qualquer ponto
na linha, tenta-se evitar essa op¢do pelo alto custo operacional, uma vez que
outras medidas podem ser utilizadas se adotadas previamente. (YU et al., 2015)

e Meia viagem (Deadheading): o Onibus atende apenas um sentido da linha,
sendo utilizado quando ha uma grande diferenca na demanda de passageiros
entre o sentido transportado e o oposto. (YU; YANG; LI, 2012)

e Priorizacdo semaforica (TSP — Transit Signal Priority): Antecipa ou atrasa o
tempo de troca do seméforo, utilizado quando ha infraestrutura necessaria e
quando nao ha outro veiculo com prioridade maior, como ambulancias e carro
de bombeiro. (ESTRADA et al., 2016), (HU; PARK; LEE, 2015)

e Pular parada (Stop Skiping): O veiculo para em apenas alguns pontos
selecionados, utilizado quando ha informacdo eficiente aos usuéarios e for
programado com antecedéncia. (LIU et al., 2013b), (SUN; HICKMAN, 2005)

e Retencdo (Holding): Veiculo permanece parado por algum periodo em algum
ponto depois de finalizar o embarque/desembarque, é geralmente praticado
quando a via possui um acostamento (shoulder lane) de Onibus para néo
prejudicar outras linhas que passam no mesmo ponto e quando hd uma folga
(slack time) para essa operacdo. (HICKMAN, 2001), (XUAN; ARGOTE;
DAGANZO, 2011)

e Ultrapassagem (Overtaking): O veiculo menos carregado ultrapassa veiculo
mais carregado, quando na situagao de comboio. (WU; LI1U; JIN, 2017)

Conforme (BERREBI et al., 2018), os métodos de controle do headway mais eficientes
levam em consideracéo a previsdo dos tempos de viagem dos 6nibus. Pois dessa maneira, antes
mesmo que o headway seja distorcido, ele ja sera corrigido baseado nas previsdes de chegada
de cada Onibus.

Para possibilitar a elaboracdo de previsGes precisas de tempos de viagem de énibus, é
importante levar em consideragdo o tempo de permanéncia em cada ponto de dnibus (dwell
time), uma vez que o tempo de permanéncia pode representar um dos principais componentes

do tempo total de trajeto, (MENG; QU, 2013). O tempo de permanéncia consiste no tempo em
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que o 6nibus ficou parado no ponto (somatoria dos tempos de abertura e fechamento de portas
com os embarques e desembarques de passageiros).

O tempo de permanéncia no ponto de 6nibus pode ser medido através de sistemas de
cameras fazendo reconhecimento de imagem ou através de RFID instalados nos pontos de
onibus, (ASSAF; WILLIAMS, 2011). Uma maneira de estimar o tempo de permanéncia no
ponto de Onibus com precisdo € através do uso dos Contadores de Passageiros Automatico
(APC), que sdo sensores instalados nas portas dos 6nibus que coletam a quantidade de
passageiros que embarcaram e desembarcaram em cada ponto de 6nibus, (RAJBHANDARI;
CHIEN; DANIEL, 2003). Porém o custo de instalacdo e manutencdo desses sensores S&o
elevados.

Outro método para estimar o tempo de permanéncia é fazendo uso dos dados de
bilhetagem eletronica (AFC - Automatic Fare Counting), que estima a quantidade de
passageiros embarcando em cada ponto. Porém este método ndo € tdo preciso quanto os citados
anteriormente, (MILKOVITS, 2008). Uma vez que nem todos os passageiros utilizam o
pagamento eletrbnico, os passageiros podem realizar o pagamento eletrénico a qualquer
momento durante o deslocamento do 6nibus, e ndo é possivel estimar a quantidade de
passageiros que desembarcam, (DOU et al., 2015).

Apesar da importancia do tempo de permanéncia para estimar o tempo total de trajeto,
essa variavel ndo serd analisada. Dentre os trés métodos para obter o tempo de permanéncia,
seria possivel utilizar o AFC, que é utilizado na agéncia de transporte publico selecionada.
Porém, pela falta de disponibilizacdo desses dados por parte da agéncia, serd desconsiderado
da analise.

Existem alguns estudos sobre métodos de controle da operacao da linha de énibus que
dependem de previsGes precisas de tempos de viagem de 6nibus. Para que se obtenha métodos
de controle operacionais de linha de 6nibus mais eficientes, maior de ser a precisdo da previsao.
Caso isso ndo seja satisfeito, 0 método de controle pode piorar em relagdo a um método que
ndo utilize previsdes (seja apenas corretivo). Nos proximos paragrafos, serdo apontados alguns
estudos que demandam informacdes precisas das previsdes dos tempos de viagem dos Onibus:

He (2015) prop6s uma estratégia “anticomboio” para melhorar a tabela horaria dos
onibus e a confiabilidade do headway, utilizando informacdes precisas de tempos de chegada
do dnibus atual e do préximo. A estratégia consiste em aplicar manobras de controle de

velocidade dos 6nibus e retencdo nos pontos de parada para regular o headway.
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Berrebi, Watkins e Laval (2015) desenvolveram uma politica de despacho de 6nibus
otimizada baseada na informacédo perfeita sobre os horarios de chegada dos 6nibus. Dessa
forma, os autores conseguiram diminuir o headway nos pontos de controle e diminuiu o tempo
de espera dos passageiros.

Berrebi et al. (2018) realizaram uma comparacao dos métodos de retencdo de énibus de
outros autores e ainda compararam 0s desempenhos dos métodos com e sem previsdes de
viagem. Em todos os métodos que os autores fizeram o0s testes, a precisdo da previsdo
influenciava na performance dos mecanismos de retencdo dos Onibus, fazendo com que 0s

Onibus perdessem menos tempo parado nos pontos de dnibus desnecessariamente.

2.3 Métodos de Previsao

Conforme visto na secdo anterior, a previsdo do tempo de viagem é algo muito
importante para os usuarios do sistema e para a agéncia provedora do transporte publico, e
quanto maior a precisdo dessa previsdo, melhores os resultados para o cliente e para a qualidade
do servico prestado. Portanto, a seguir sera abordado alguns métodos de previsdo, comecando
dos mais simples até os mais complexos. E por fim, serd revisado as formas de medir e

diagnosticar o modelo e a precisao da previsao.

2.3.1 Métodos Estatisticos

No campo da Estatistica, quando uma determinada variavel é observada ao longo do
tempo, pode-se gerar uma série temporal da variavel observada. Através da analise das séries
temporais é possivel inferir a frequéncia de determinados eventos, como picos e vales, ou a
projecdo futura da variavel analisada, (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2015).

Existem varios estudos dedicados para realizar previsao a partir de séries temporais, tais
como 0s métodos auto regressivos integrados de médias moveis (ARIMA) e suas combinacfes
(AR, MA, ARMA, SARIMA), (BOX et al., 2015). A forma ideal para se trabalhar com séries
temporais é coletar dados de uma certa variavel, ordenadas sequencialmente no tempo,
preferencialmente em intervalos equidistantes. Caso isso ndo seja satisfeito, se torna uma
amostra aleatéria, (RASHIDI; RANJITKAR, 2013).
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Existem duas abordagens diferentes que podem ser utilizadas na analise de séries
temporais. A primeira é a analise no dominio do tempo. A segunda € a analise no dominio da
frequéncia. Na analise no dominio do tempo avalia-se a evolucao temporal do objeto de estudo,
utilizando as fungdes de auto covaridncia e auto correlagdo. Na andlise no dominio da
frequéncia avalia-se a frequéncia com que determinados eventos ocorrem, ignorando 0s
componentes harmoénicos da serie, e utiliza-se da densidade espectral, (MONTGOMERY;
RUNGER, 2013).

Como base inicial para previsdo, pode-se utilizar o método naive (ingénuo), no qual o
valor previsto seré igual ao ultimo valor observado, independentemente da quantidade de passos
a frente. Este método, inclusive, é utilizado como benchmark para comparar os resultados de
uma previsdo proposta, (ZANINI, 2000).

Outro método relativamente simples é a média mével, onde cada previsdo é calculada a
partir da média dos valores da janela anterior, sendo que a suavizacdo da previsdo €
proporcional ao tamanho da janela, ou seja, 0s ruidos sdo ignorados e reage mais lentamente as
mudancas. Existe ainda, outras variacdes da média movel, como exemplo, a média mdvel

exponencial dupla e a tripla. A média movel segue a seguinte expressdo 1

1 N
i=1

sendo N o nimero total de dados histéricos considerados, (acrescentar t), X; é o valor estimado

e X;_; (i=1~N) os ultimos dados histdricos. Tanto o método ingénuo como a média maovel,
seguem a mesma expressdo, o valor de N para 0 método ingénuo é sempre 1, pois considera
apenas o ultimo dado histérico.

Dentre os métodos de previsdo mencionados anteriormente, sera utilizado como parte
desta pesquisa apenas os métodos de média mdvel e ingénuo, por sua simplicidade, por outros
pesquisadores utilizarem destes métodos e por entregar resultados satisfatorios para o problema
tratado, (KUMAR; VANAJAKSHI; SUBRAMANIAN, 2017), (MORI et al., 2015).
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2.3.2 Aprendizado de Maquina

A inteligéncia artificial (IA) tornou-se uma tendéncia recentemente. Pessoas de
diferentes areas estdo aplicando a IA para tornar suas tarefas mais faceis. Por exemplo,
economistas estdo usando 1A para prever pregos futuros de mercado para obter lucro, médicos
usam IA para classificar se um tumor é maligno ou benigno, meteorologistas usam a IA para
prever o clima, recrutadores de recursos humanos usam IA para verificar se o curriculo dos
candidatos atende aos critérios minimos para o trabalho (ERTEL, 2017). O que esta por tras da
ferramenta de IA sdo os algoritmos de aprendizado de maquina (machine learning) que a
tornam inteligente e tao util.

O aprendizado de maquina € um método computadorizado para treinar um modelo a
partir de uma amostragem de dados. Depois de treinado, 0 modelo é capaz de classificar, ou
prever valores, ou imagens. O aprendizado de maquina tem tomado grande importancia para as
pesquisas cientificas, (HE et al., 2020), (LAI et al., 2020) e (ADEWALE; HADACHI, 2020).
Dentre as técnicas de aprendizado de maquina podemos destacar a seguintes.

e SVM (Support Vector Machine), ¢ um modelo de aprendizado de méaquina
aplicado a pequenas amostras, ndo linear e com reconhecimento de padrdes de
alta dimensdo, seus modelos de aprendizado sdo supervisionados e sdo capazes
de realizar classificacao e regressdo;

e KNN (K-Nearest Neighbor) é um algoritmo de aprendizado ndo paramétrico e
iterativo. Seu objetivo € usar um banco de dados no qual os pontos de dados sao
separados em vaérias classes para prever a classificacdo de um novo ponto;

e Regressdo Linear modela um valor de previsdo de destino com base em
variaveis independentes. E usado principalmente para descobrir a relagio entre
variaveis e previsao;

e Florestas Aleatorias (Random forest) sdo um método de aprendizado para
classificagcdo, regressdo e outras tarefas que operam construindo uma grande
variedade de arvores de decisdo no momento do treinamento. Geram a classe
que € o modo das classes (classificacdo) ou previsdo média (regressdo) das

arvores individuais;
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e Algoritmo Genético é um algoritmo de busca estocastico que atua em uma
populacdo de possiveis solucdes, e € baseado na mecénica da genética e selecéo
de populacGes;

e Rede Neural Artificial (RNA) é um sistema de computacdo inspirados nas
redes neurais bioldgicas. Sendo capaz de aprender e executar tarefas

considerando amostras como exemplo.

Dentre os diferentes tipos de aprendizado de maquina, o modelo A RNA é um conjunto
multicamada de Perceptrons, que € um modelo computacional baseado no neurdnio biologico.
Onde os dendritos do neurdnio representam as entradas do Perceptron e o terminal do axénio
representam a saida do Perceptron. Assim como no neurénio bioldgico, 0s sinais elétricos sdo
modulados em varias quantidades, para o Perceptron, isso representa os pesos. Uma célula de
neurdnio ativa o terminal axénio apenas quando a soma dos sinais recebidos pelo nucleo atinge
um certo limite, fazendo uma analogia a funcéo de ativacdo do Perceptron (GRAUPE, 2007),

conforme representado na Figura 1.
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— Saida
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Figura 1 — Comparagdo entre um Neurdnio Biol6gico e 0 Modelo Perceptron
Fonte: (FREEPIK, 2020) e Autor, elaborado atraves do PowerPoint

A funcdo de ativacdo nada mais € do que uma equagdo configurdvel dentro do

Perceptron. Ao receber a soma das suas entradas realiza o célculo da equagéo e envia para a
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saida o resultado. Existem varios tipos de fungdes de ativacBes, as mais comuns sdo: Linear,
Sigmoide, Tangente Hiperbdlica, Linear Retificada, Arco Tangente, Gaussiana e exponencial.

Um conjunto de Perceptrons organizados e conectados em camadas forma uma a Rede
Neural Artificial (RNA), exemplificado na Figura 2. As RNAs podem fazer regressoes,

aproximagoes, previsoes ou classificagoes.

Camada de Entrada

I Camada de Saida

()

Entrada 1
Saida 1

Entrada 2
Saida 2

Entrada 3

Camada Escondida

Figura 2 — Exemplo de Rede Neural Artificial Feedfoward com suas Camadas

Fonte: Autor

Para poder utilizar uma RNA, € necessario realizar o treinamento dela. Para isso, é
preciso disponibilizar exemplos de valores nas entradas e nas saidas da RNA em um banco de
dados. A partir disso, a RNA ira calcular as saidas conforme os dados de entrada e comparar
com os valores de saida desejados para obter o erro da rede. Em seguida, a RNA alterara os
pesos de cada Perceptron e recalculard o erro da rede, e seguira dessa forma até que alguma
condicdo estabelecida pelo criador da RNA seja atendida, (YEGNANARAY ANA, 2012). Estas
sdo as formas de colocar um limite para o treinamento de uma RNA:

e Quantidade iteracdes (Epocas): estipula um nimero maximo de iteracdes dos
recalculos e ajustes de pesos da RNA;

e Errominimo desejado: a RNA finaliza o treinamento quando alcanga este valor
determinado de erro e tipo de erro (0s tipos de erro estdo listados no item 2.3.3);

e Parada Antecipada (Early-Stop): um conjunto de dados sdo separados do
conjunto de treino e é informado um valor de paciéncia, entdo, é calculado o erro
do modelo para esses dados separados a cada iteracdo, e o treinamento é
finalizado quando a gquantidade de vezes seguidas que o erro ndo diminuir no

final de cada iteracdo for igual ao valor definido de paciéncia.
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A RNA pode ser concebida em diferentes arquiteturas, dependendo do tipo de aplicacéo,

a RNA pode ser do tipo FeedForward, retroalimentada ou reticulada. A RNA pode ser treinada

de diferentes maneiras, dependendo da resposta que se deseja obter da RNA, (HAYKIN, 2009),

podendo ser dos seguintes tipos:

Supervisionado: usa um conjunto de entradas e saidas desejadas. A tarefa do
aprendizado é produzir a saida desejada para cada entrada. Nesse caso, a fungao
do peso esta relacionada a eliminagéo de dedugdes incorretas.

N&o Supervisionado: funciona para algoritmos mais complicados em
comparagdo com o aprendizado supervisionado, pois as informacdes sobre os
dados sdo raras ou inexistentes. Onde € capaz de encontrar entidades como
grupos, clusters e realizar estimativas de densidade e reducdes de dimensdes.
Com Reforgo: toma as medidas adequadas para maximizar a recompensa em
uma situacdo especifica. O aprendizado com reforco difere do aprendizado
supervisionado de uma maneira que no aprendizado supervisionado, os dados de
treinamento possuem uma resposta e 0 modelo € treinado com a resposta correta,
enquanto no aprendizado por reforco ndo ha resposta, mas o agente de reforco
decide o que fazer para executar a tarefa especificada. Na auséncia de um
conjunto de dados de treinamento, ele deve aprender com sua experiéncia

executando tentativas e aprendendo com erros e acertos.

Os hiperparametros de uma RNA sdo um conjunto de varidveis que determinam a

estrutura da rede e como ela sera treinada. Cada variavel pertencente ao hiperparametro pode

influenciar na rede positivamente ou negativamente. Por exemplo, a quantidade de camadas

escondidas e largura de cada camada (quantidade de Perceptrons), e o tipo de otimizador

(responsavel pela atualizagédo dos pesos), influenciam na velocidade de aprendizado do modelo,

e por consequéncia na quantidade de épocas ate finalizar o treino. No item 4.15 sera abordada

a andlise e influéncia dos hiperparametros na RNA. Os outros hiperparametros que podem ser

inseridos na RNA sdo:

Peso inicial: Pode afetar o tempo de aprendizado e o numero de iteragdes, mas
ndo tem influéncia sobre o resultado do treino, pois 0s pesos sdao computados
novamente ao final de cada iteracdo;

Momento: ajuda a evitar oscilagdes e a conhecer a dire¢cdo do proximo passo

com o conhecimento dos passos anteriores;
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e Taxa de aprendizagem: controla o quanto alterar nos pesos do modelo em
resposta ao erro estimado cada vez que os pesos do modelo séo atualizados. Um
valor muito baixo de taxa de aprendizagem pode resultar em um longo processo
de treinamento e pode até ficar parado, enquanto um valor muito alto pode
resultar no aprendizado de um conjunto sub 6timo de pesos rapido demais ou em
um processo de treinamento instavel;

e Porcentagem de abandono: é uma técnica em que neurénios selecionados
aleatoriamente s&o ignorados durante o treinamento. Eles sdo "abandonados"
aleatoriamente. Isso significa que sua contribuicdo para a ativacdo dos neurénios
a jusante é removida temporariamente e quaisquer atualizacdes de peso nao sdo
aplicadas ao neurbnio na passagem para tras. A aplicacdo dessa técnica pode
evitar o sobre ajuste (overfitting), bem como atrasar o processo de treinamento;

e Tamanho do lote: define 0 nimero de amostras que serdo propagadas para a
rede. Ao invés de treinar a rede com todo o conjunto de dados de treino, faz com
que ela seja treinada em pequenos lotes de dados do conjunto. Este
hiperparametro faz com que o processo de treinamento seja mais rapido e
requeira menos memoria para processamento, porém pode deixar o treinamento

instavel.

Como a determinacdo otimizada desses hiperparametros pode ser algo muito trabalhoso,
uma vez que envolve métodos de Busca em Grade, Busca Aleatdria e otimizacdo Bayesiana,
uma pratica comum de ser aplicada é ndo inserir esses hiper-parametros na RNA e alterar apenas
aqueles que tem uma influéncia maior na rede: a funcao de ativacdo, o otimizador, a largura e
a camadas da rede, (JUNIOR, 2018).

Dependendo do tamanho do banco de dados gerados, se caso houver poucas amostras,
pode-se adotar medidas de validagdo cruzada (cross validation), (TSAMARDINOS;
RAKHSHANI; LAGANI, 2015). Onde, para um mesmo banco de dados, separa-se diferentes
partes da amostra de dados para treino e teste, exemplificado na Figura 3. E o resultado € a
média de cada um dos treinos. A vantagem da utilizacdo desse método é a possibilidade de
reduzir o vies do modelo. Quando se possui um grande banco de dados, a utilizagcdo desse

método se torna desnecessario.
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Figura 3 — Exemplificacdo de Validagdo Cruzada

Fonte: Autor.
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Para séries temporais, onde deve-se utilizar os primeiros dados para treino e os Gltimos

dados para teste e validacdo, pode-se empregar variaces da validagcdo cruzada, como por

exemplo a divisdo de séries temporais. Neste caso, pode-se dividir o banco de dados e realizar

0s treinos e testes para cada divisdo, obedecendo a mesma regra de separar as Ultimas amostras

para teste, e com isso chegar a um resultado mais estavel de performance do modelo da RNA.

2.3.3 Diagnostico do Modelo

Dados os métodos de previsdo citados anteriormente, existem varias métricas de

precisdo para validagdo e comparacdo entre modelos, a seguir, serdo apresentadas algumas

delas. Seja y;, os valores previstos, e x;, 0s valores esperados.

1) RMSE: A Raiz do Erro Quadratico Médio ¢ a raiz quadrada das medias das diferencas

quadraticas entre os valores previstos e 0s valores esperados, sendo muito utilizada com

a finalidade de minimizar grandes erros, conforme definido pela expressdo 2. Quanto

menor for o RMSE, melhor serd o0 modelo de previséo.
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= (7 — x0)?
RMSE = _— 2)
27

MAE: O Erro Médio Absoluto mede a magnitude média dos erros em um conjunto de
previsdes, sem considerar sua direcdo. E a média na amostra de teste das diferencas
absolutas entre previsdo e observacdo real em que todas as diferencas individuais tém
pesos iguais, descrito na expressdao 3. Quanto menor for o erro médio absoluto, menor

é 0 erro do modelo;

N
i=1 (Vi —x;) @)
N

MAE =

MAPE: O Erro Médio Absoluto Percentual é 0 MAE expresso em porcentagem relativo
ao esperado, e por estar em porcentagem permite a comparagdo com erros de outros
modelos e métodos de previsdo, formula 4. Quanto menor a porcentagem, menor sera o

erro.

N
100 = X
MAPE = Z kil (4)
N = X;

CCP: Coeficiente de Correlacdo de Pearson mede o sentido e grau da correlacdo linear
e entre duas variaveis, porém a Correlacdo de Pearson ndo ¢é afetada por diferencas
escalares que mantenham a mesma correlagéo linear, seguindo a férmula matematica
definida pela expressao (5), sendo () e (y) as medias dos valores esperados e previstos
respectivamente. Valores mais proximos de 1 ou -1, significa que mais correlacionadas

as variaveis estdo;

5= Yici(xi —0) i —¥) ©
VI (g = 2[R v — 7))
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5) R2: O Coeficiente de Determinacdo é uma medida estatistica que reflete o quanto as
previsdes de regressdo se aproximam dos dados reais, expressdo 6. Valores mais
préximos de 1 significam que a variavel pode ser determinada pelos regressores

presentes no modelo.

e (x; — f)z

R>?=1-—
milxi —yi)?

(6)

Dentre as expressdes apresentadas, as que serdo utilizadas nesse trabalho serdo o R2e o
CCP para a andlise do conjunto de dados de entrada com a saida desejada, e 0 MAPE como 0
principal valor de erro a ser otimizado, pois expressa um resultado percentual relativo a variavel
a ser prevista.

Através da utilizacdo do MAPE para o célculo do erro, possibilita a comparacdo com
outros metodos de diferentes autores em linhas de dnibus com extensdes diversas, pois como
exemplo, um erro quadratico médio de 3 minutos pode ser pouco para uma viagem de duas
horas, enquanto 0s mesmos 3 minutos podem ser um erro alto para uma vigem de apenas 10

minutos. A aplicacdo dessas expressdes e resultados estdo no item 4.16 dessa pesquisa.
2.4 Computagdo na Nuvem

A seguir serd apresentado a proposta da computacdo na nuvem, qual o impacto que ela
gera na sociedade e na forma em que vivemos, bem como os provedores desse servi¢co que sdo
referéncia global. Por fim, serd abordado esse tema dentro da mobilidade urbana e o seu papel

para essa pesquisa.

2.4.1 Plataformas para Computagdo na Nuvem

Platform as a Service, também conhecido como PaaS (Plataforma como Servigo) € um
servigo oferecido por algumas empresas para realizar atividades na nuvem, dentre essas
atividades destaca-se o 10T (Internet das Coisas), computacdo na nuvem (Cloud Computing),
criptografias e autenticagbes na nuvem, armazenamento de dados na nuvem, e provisdo de
servigos de traducdo e reconhecimento de fala e imagens na nuvem, entre outros. Esses servicos

permitem que o0s clientes possam desenvolver, gerenciar, conectar com rapidez e manter as



44

aplicacbes funcionando na nuvem sem a complexidade de se montar e manter uma
infraestrutura local para manter o servi¢o sempre ativo, (PAHL, 2015).

As atividades cotidianas, como bancos, e-mail, streaming de midia e comércio
eletronico, usam servigos na nuvem. No lado comercial, aplicativos, infraestrutura,
armazenamento e vendas estdo presentes na nuvem. A computacdo em nuvem é essencialmente
a oferta de um aplicativo ou servico oferecido em varios dispositivos ou locais. Esta oferta pode
ser fornecida em trés tipos diferentes de computacdo na nuvem: Privado, Hibrido e Nuvem
Publica. O privado seria baseado apenas nas instalacdes do fornecedor, enquanto o hibrido
aumentaria esse local com alguns estabelecimentos publicos. A nuvem publica seria fornecida
totalmente do lado de fora por um fornecedor terceiro.

A computacdo na nuvem sera um importante recurso que sera utilizado nesse trabalho,
principalmente pela necessidade de coletar dados (data mining) de maneira remota, automatica
e continua (24 horas) por um periodo de pelo menos 1 més ininterrupto. Por esse motivo a
estabilidade de um servidor na nuvem € muito maior do que um servidor local. Ja que um
servidor local necessitaria resistir a possiveis quedas de energia elétrica, flutuacdes de conexao
com a internet e interrupcdes do sistema operacional, (HOSSEINI-MOTLAGH; AHADPOUR,;
HAERI, 2015).

Conforme PARAISO et al. (2012), os trés maiores provedores de PaaS sdo as seguintes
plataformas: Amazon Web Services (AWS), Google Cloud Platform (GCP) e a Azure (da
Microsoft). Apesar dos servicos serem similares, cada plataforma possui vantagens e
desvantagens nos diferentes aspectos do servigo prestado.

Como o presente trabalho necessita de apenas um dos varios servigos disponiveis dentro
das plataformas, serd apresentada uma comparacdo, na Tabela 2, entre o que cada plataforma
oferece dentro do nivel gratuito sobre maquinas virtuais na nuvem (VM - Virtual Machine). No

capitulo 4.4 abordaremos a respeito da escolha do provedor da plataforma.
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Tabela 2 — Lista de Configuragdes das Méaquinas Virtuais para Computagdo na Nuvem

Configuracéao AWS Azure GCP
Virtual CPU 1 1 1
RAM 1GB 4 GB 4GB
HD 30GB 50 GB 50 GB
Tempo no Nivel
Grahuito 1 ano 3 meses 1 ano
Fonte: Paginas web de cada provedor, (AMAZON, 2019), (GOOGLE, 2019b), (AZURE,
2019)
242 API

APl (Application Programming Interface) € um conjunto de processamentos
padronizados de um software que permitem que usuarios externos utilizem as funcionalidades
do software (incluindo o acesso aos dados) sem a necessidade de conhecer os detalhes de
implementacdo do software. Trata-se de uma técnica que facilita muito o desenvolvimento de
aplicacdes através do processamento de dados externos ou na nuvem, (MAHIDDINI, 2017).

Através do emprego de APIs possibilita que empresas criem seu proprio web service,
que sdo formas padronizadas de acessar uma API. O web service facilita a interagdo entre duas
maquinas conectadas a rede, pois foi projetado para ter uma interface que é representada em
um formato processavel por maquina especificado em WSDL (Web Service Description
Language).

A comunicacdo de um web service deve ser realizada a um servidor HTTP (Hypertext
Transfer Protocol), que basicamente é o endereco URI (Uniform Resource Identifier) de um
servidor ou site. E a forma de comunicacdo pode ser SOAP (Simple Object Access Protocol),
REST (Representation State Transfer) ou XML-RPC (XML Remote Procedure Call), que pode-
se entender como o protocolo ou linguagem da requisicdo HTTP. E o metodo da requisi¢édo
HTTP pode ser “GET”, “POST”, “PUT”, “PATCH” ¢ “DELETE”, 0 funcionamento desses
métodos é similar ao acessar um site: o “GET” é como abrir e carregar a pagina de um site, 0
“POST” é como preencher e submeter o formulario desse site, o “PUT” é como resubmeter o
formulario de cadastro alterando todas as informagdes, o “PATCH” ¢ como alterar apenas uma

unica informacéo do cadastro, ¢ o “DELETE” ¢ para excluir o seu cadastro do site.
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Com o emprego de APIs e web services, também possibilita a criagdo aplicativos de
mobilidade por usuarios interessados em acessar dados de localizacéo de dnibus em tempo real
e gerar, por exemplo, informacGes tempo de chegada a um determinado ponto. Na proxima
secdo serd apresentado algumas APIs de mobilidade presentes na cidade de S&o Paulo e
disponibilizadas abertamente a qualquer desenvolvedor ou pesquisador.

Na area da mobilidade, as APIs sdo muito utilizadas para tornar aplicativos mais rapidos,
diminuir o processamento interno dos programas, e diminuir o volume de dados transmitidos
entre o provedor do aplicativo e os usuarios. Um exemplo disso é, quando um provedor de rotas
recebe uma solicitacdo sobre rotas mais rapidas ou trajeto mais curto entre dois pontos, ao inves
dele enviar todas informacdes das vias (velocidades médias e comprimentos) para o celular do
usudrio processar e calcular o trajeto mais rapido ou mais curto, o provedor de rotas processa
todas essas informacdes externas ao aplicativo (na nuvem) e envia para o cliente apenas as

informagdes mais relevantes sobre as possiveis rotas, (YOON et al., 2010).

2.4.3 API OlhoVivo SPTrans

A SPTrans é o 6rgdo responsavel pela administracdo da operagdo de uma frota de
aproximadamente 14 mil 6nibus do municipio de S&o Paulo, que circulam em 17 mil km de
vias, 1400 linhas, cerca de 19 mil pontos de paradas, atendendo mensalmente aproximadamente
220 milhdes de passageiros, (SPTRANS, 2019a).

OlhoVivo é um servico gratuito de informagdo de mobilidade da cidade de S&o Paulo
disponibilizado pela SPTrans. Os usuarios podem acessar esse sistema via web, por meio de
computador ou dispositivo mével, podendo consultar a localizacdo do 6nibus, o horério do
préximo 6nibus, velocidade e tempo de viagem nos principais corredores da cidade. A SPTrans
disponibiliza também, no seu site, uma area para os desenvolvedores, onde podem ser obtidos
dados de transporte publicos da cidade de S&o Paulo (SPTRANS, 2019b).

A API OlhoVivo prové informag6es em tempo real do monitoramento da frota de dnibus
de Sdo Paulo. Por meio dessa API, a SPTrans torna publico os dados dos equipamentos
embarcados (AVL) instalados nos veiculos. Para algumas linhas especificas (corredores de
onibus) o sistema gera uma estimativa de tempo de chegada e velocidade media. Para cada tipo
de informacdo desejada, uma solicitacdo especifica deve ser realizada. No caso de um

monitoramento continuo pode-se realizar multiplas solicitagdes ao longo do tempo, obtendo-se
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assim atualizagdes frequentes de dados dos AVLs e gerar banco de dados préprio. A Figura 4

ilustra a interface digital da plataforma OlhoVivo.
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Figura 4 — llustracao da Plataforma web do OlhoVivo
Fonte: (SPTRANS, 2020)

Para ter acesso a essa APl é necessario criar uma chave de acesso, que € utilizado pela
SPTrans gerenciar o trafego de dados. A preocupacdo é limitar o acesso de forma a nédo
sobrecarregar o sistema. Essa chave é utilizada no inicio de cada secdo, quando é feita a

autenticacdo na API, antes de comecar a coleta de dados.

2.4.4 Painel Scipopulis

A Scipopulis € uma startup de inovagéo, focada em cidades inteligentes e dedicada a
mobilidade urbana, (SCIPOPULIS, 2019a). Ela teve grande contribuicdo para a mobilidade
urbana de Sao Paulo ao elaborar o volume 20 do caderno técnico da ANTP, (ANTP, 2015), que
retrata sobre o Big Data gerado sobre os dados da SPTrans. Uma das atividades da Scipopulis
é coletar o maximo de informacdes de mobilidade disponiveis na cidade de S&o Paulo para
gerar e disponibilizar painéis e relatorios simplificados em uma plataforma para os usuarios.

A empresa Scipopulis coleta diariamente o GTFS gerado pela SPTrans e utiliza a API
do OlhoVivo para obter a geolocalizacdo de todos os 6nibus da SPTrans, e realiza uma

estimativa de velocidade através da geolocalizacédo de cada dnibus, (ANTP, 2015). E, com base
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nos dados dos trechos compreendidos entre dois pontos de parada faz o célculo de velocidade
média para cada trecho e por faixa horéria, (YAI, 2015).

A Scipopulis disponibiliza uma plataforma online, (SCIPOPULLIS, 2019b), que permite
ao usuério monitorar as velocidades médias dos 6nibus, visualizar histdricos graficamente por
dias da semana, e exportar os dados de velocidade média de cada trecho para cada faixa horéria,

conforme observado na Figura 5.
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Figura 5 — Painel de Monitoramento Scipopulis
Fonte: (SCIPOPULLIS, 2019b)

Os dados sobre velocidade média informados no painel da Scipopulis podem ser
calculados através da coleta de dados brutos da API OlhoVivo da SPTrans em conjunto com a
trajetoria da linha através do GTFS. Esses dados devem ser limpos e analisados, inclusive com
onibus de outras linhas que passam na mesma via, a fim de se chegar em uma velocidade média
concisa.

Ao utilizar esse painel, pode-se obter dados histéricos sobre qualquer periodo e qualquer
linha de Onibus da SPTrans, que ja passaram por uma limpeza e tratamento prévio. Dessa
maneira, pode-se economizar tempo e recursos computacionais em obter dados historicos que

possam contribuir com o modelo de previséo.
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2.4.5 API Google Maps

Google Maps é um servico web que prové informacgdes geograficas e de mobilidade
graficamente. Ele oferece servigcos de mobilidade como planejador de rotas e navegacgédo
dindmica para motoristas, disponibiliza informac6es sobre pontos de interesse (POl - Points of
Interest), imagens 360° de ruas e lugares (Street View). Exibe informacgdes geograficas como
relevo, topografia, imagens de satélite, além de contar com uma ferramenta SIG (Sistemas de
Informacdes Geograficas) propria denominada Google My Maps, (GOOGLE MAPS, 2019a).
O Google Maps também é utilizado no ramo académico como fonte de dados de mobilidade
para pesquisadores, (ROTHFELD et al., 2019), (RAHMANI; KOUTSOPOULOS; JENELIUS,
2017).

Outro exemplo sdo as APIs de mobilidade do Google Maps, que também sao gratuitas,
porém ha um limite di&rio de 100.000 solicitacGes por dia de cada APIl. O acesso ao servico,
bem como a documentacdo estd dentro do GCP (GOOGLE, 2019c). O Google Maps

proporciona os seguintes servicos web na Tabela 3:

Tabela 3 — Descrigdo dos Servigos web do Google Maps

Servico Descricao
Geocoding API Converte entre enderecos e coordenadas geograficas

Implementa o preenchimento automético e adiciona informacdes
atualizadas sobre milhdes de locais

Places Web Service

Elevation API Fornece dados de elevacdo de qualquer ponto no mundo
Directions API Calcula rotas entre varios locais
Roads AP Ativa a funcionalidade de aderéncia a rua para acompanhar com

precisao rastros do GPS

Time Zone API Fornece dados de fuso horario para qualguer lugar do mundo
Encontra um local com base em informacGes de torres de celulares e
nos de rede WiFi

Distance Matrix APl | Estima o tempo e a distancia de percurso para varios destinos

Fonte: Autor, baseado nas informagdes em (GOOGLE MAPS, 2019b)

Geolocation API

Uma parte significativa das informagfes do Google Maps sdo provenientes de dados
compartilhados pelos proprios usuarios, em tempo real. Esse processo € conhecido como
crowdsourcing. O usuario precisa ter uma conexao de dados ativa no seu dispositivo madvel.
Atraveés dessa conexdo 0 Google Maps enriquece o seu servi¢o com informacGes de transito em

tempo real, calcula a velocidade média por trecho, a0 mesmo que mantém o mapa atualizado.
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Para o propdsito dessa pesquisa poderdo ser utilizados as seguintes APIs: Google Maps
Directions e Google Maps Distance Matrix. Essas APIs fornecerem previsdes de tempo de
deslocamento para determinados trechos e faixa de horarios. Ha trés varia¢6es entre os modelos
que podem ser solicitados a essas APIs:

e Melhor Estimativa: E o modelo padrdo das APIs do Google Maps, onde o
tempo de viagem previsto deve se aproximar melhor do tempo de viagem a ser
desempenhado, uma vez que o provedor possui informacdes sobre as condicdes
histdricas do trafego e o trafego em tempo real.

e Pessimista: Indica que o tempo de viagem previsto deve ser maior que o tempo
de viagem na maioria dos dias, porém dias com condicGes de trafego
excessivamente ruins podem exceder o tempo dessa previsao.

e Otimista: Indica que o tempo de viagem previsto deve ser menor que 0 tempo
de viagem na maioria dos dias, porém dias com condi¢bes de trafego

excessivamente livres podem ser menor que o tempo informado nessa previséo.

O valor padréo “Melhor Estimativa” fornecera as previsdes mais corretas para a maioria
dos casos, conforme (GOOGLE, 2020). Porém € possivel que a previsao do tempo de viagem
“Melhor Estimativa” possa ser menor do que o modelo “Otimista” ou, alternativamente, maior
que o modelo “Pessimista”, por conta da maneira em que o modelo de previséo de “Melhor
Estimativa” integra informag6es de trafego em tempo real.

Outra opcdo para essas APIs é a possibilidade de coletar uma previséo de transito futuro,
é como se essas APIs do Google Maps fossem capazes de informar qual o tempo de viagem se
fosse iniciar a viagem daqui 5 minutos (ou qualquer outro valor de tempo). Dessa maneira é
possivel saber se a previsdao do tempo de viagem serd maior ou menor no futuro e sua
magnitude, em qualquer um dos 3 modelos (Melhor Estimativa, Pessimista ou Otimista).

Quanto mais proximo for a previsdo do transito futuro do momento da coleta, mais
préximo esse modelo de previsdo se baseia nos dados de transito em tempo real, e quanto mais
distante esses horarios forem, a previsdo tomara como base o transito tipico para aquele
determinado horario. A escolha da API, modelos de previsao, bem como sua utilizacdo esta

descrita no item 4.5 dessa pesquisa.
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2.5 Estado da Arte

A seguir sera apresentado a evolucao das pesquisas cientificas relacionadas a predi¢do
de tempos de viagem de dnibus até o presente. Os artigos que utilizam técnicas de aprendizado
de maquina ou algum tipo de dado de transito em tempo real terdo um foco maior. E por fim os

resultados de cada autor sera analisado para uma discusséo de resultados posterior.

2.5.1 Pesquisas na Area de Predicdo de Tempos de Viagens

Um dos primeiros artigos cientificos sobre o tema, foi apresentado por LIN e ZENG
(1999), onde ja se discutia sobre predicdo em tempo real de énibus a partir de dados de AVL
para servir de informacao ao usuério. Sendo que a partir do ano 2002 pode-se encontrar artigos
utilizando RNA para prever os tempos de chegada dos onibus, (CHIEN; DING; WEI, 2002).

Em 2003, CATHEY e DAILEY (2003) realizaram uma prescricdo de partidas e
chegadas de dnibus usando o filtro de Kalman a partir dos dados de AVL. Enquanto em 2004,
SHALABY e FARHAN (2004) elaboraram um modelo de predi¢éo utilizando dados de AVL,
APC e o filtro de Kalman. JEONG e RILETT(2005) desenvolveram um modelo de predigédo
em tempo real baseado em redes neurais.

Em 2009, CHEN PENG; YAN XIN-PING e LI XU-HONG (2009) iniciaram a pesquisa
de predicédo de tempos de viagem de Onibus utilizando RVM (Relevance Vector Machine), que
também utilizava regressdes. Enquanto que PADMANABAN, VANAJAKSHI e
SUBRAMANIAN (2009) estudaram o impacto do tempo de permanéncia nos pontos de dnibus
no tempo total de trajeto.

No ano de 2011, ZHU et al. (2011) realizaram pesquisas sobre a influéncia do trafego
na via sobre a predi¢do de chegada dos 6nibus. Em 2012, BAPTISTA, BOUILLET e POMPEY
(2012) utilizaram o algoritmo KNN (K-Nearest Neighbors) para realizar suas predi¢des. E em
2013, LIN et al.(2013) realizaram predic¢des baseadas em dados de AVL, AFC e utilizaram os
modelos de Filtro de Kalman e RNA, e em suas conclusdes apontaram que a RNA superou 0s
resultados do Filtro de Kalman.

Algumas revisdes da literatura foram realizadas, existindo uma reviséo elaborada por
ALTINKAYA, MEHMET e ZONTUL (2013), onde é explicado os principais modelos

computacionais utilizados para a previsdo do tempo de chegada dos 6nibus. Os métodos
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destacados pelo autor foram o uso da velocidade média; modelos estatisticos (como série
temporal e regressdo), filtro de Kalman; aprendizado de méaquina (como SVM, RNA); e
modelos hibridos. Em sua conclusdo, os autores mencionaram que para cada caso especifico o
método ideal pode variar, dependendo da necessidade e das caracteristicas do banco de dados.
Em 2016, CHOUDHARY; KHAMPARIA e GAHIER (2016) realizaram outra pesquisa e
incluiram a I6gica Fuzzy e 0 KNN (K- nearest Neighbour Three) em sua reviséo.

As pesquisas mais recentes nessa area € 0 artigo dos autores de (PETERSEN;
RODRIGUES; PEREIRA, 2019), que desenvolveram uma rede neural convolucional LSTM
(Long Short-Term Memory) para realizar as predigdes. (KUMAR et al., 2019) apresentaram o
modelo KNN para classificacdo e estimativa do tempo de viagem de énibus recursivo. (CHEN
et al., 2019) usaram o DBN (Deep Belief Network) com o algoritmo de retro-propagacéo para
fazer as previsdes dos dnibus. Além disso, (ACHAR et al., 2020) aplicaram um filtro Kalman
para otimizar a previsdo do horario de chegada dos énibus.

Para efeito de comparacao os artigos tratados em detalhe a seguir sdo exemplos de outros
pesquisadores do mesmo tema que reportaram sobre os resultados de precisdo da previsao,
utilizando como critério o MAPE. Esses resultados servirdo como base para comparacao futura

do resultado dessa pesquisa.

2.5.2 Modelos de Previsdo Baseado em Redes Neurais Artificiais

JEONG e RILETT(2004), coletaram dados de seis meses de uma Unica linha através de
um dispositivo AVL que capturava dados a cada cinco segundos. Eles desenvolveram um
modelo RNA qgue recebe como entrada os tempos de viagem nos trechos anteriores, tempo de
permanéncia no ponto de 6nibus e tempo de atraso em cada parada, e tem como saida 0s tempos
de chegada em cada ponto de 6nibus. No caso, 0s autores desenvolveram uma RNA para cada
trecho da linha. E realizaram diversos treinos e testes das RNA alterando a quantidade de
camadas escondidas, func¢des de ativacdes e otimizadores.

Na apresentacdo de resultados, os autores mostram apenas 0s erros percentuais das
melhores RNA, para cada funcdo de ativacdo e otimizador, excluindo os resultados para as
quantidades de camadas escondidas e para cada trecho em que a RNA foi treinada
separadamente. Eles compararam também os modelos de RNA com um modelo historico e um

modelo de regresséo, conforme mostrado na Tabela 4:



53

Tabela 4 — MAPE dos Modelos de Previsdo (%)

Modelos Local SA FIM PC FP NT
Modelos Baseados em  Centro 14,63 13,03 10,77 14,34 12,82
Dados Historicos Periferia 7,58 7,27 7,02 8,74 6,43

Centro 24,85 22,81 14,88 23,48 19,97

Modelo de Regressao
Periferia 15,25 14,54 11,57 17,56 13,92

Centro 5,07 4,13 5,2 8,36 7,17
Modelo RNA
Periferia 2,88 1,96 458 4,46 4,87
Fonte: (JEONG; RILETT, 2004)
Legenda:

SA: Sem Agrupamento;
FIM: Fim de semana;
PC: Horério de Pico;

FP: Horério fora de Pico;
NT: Noite.

Por fim, os autores concluem que a RNA é capaz de identificar uma relacdo ndo linear
entre tempos de trajeto e as variaveis independentes. A RNA resultou em valores de erros
percentuais consideravelmente menores em relacdo aos modelos de regressdo e historico.
Apesar dos valores baixos de erro para a RNA, o0s autores comentam que os dados fornecidos
como entrada normalmente ndo estdo presentes nas linhas de Gnibus urbanas, mas que com

novas tecnicas de coleta de dados de ITS, isso ndo seria um impeditivo.

2.5.3 Modelos de Previsdo Baseado em Dados de RFID e Taxi

XINGHADO et al (2013), coletaram dados de um més dos AVLs referente a duas linhas
de 6nibus. Para simular as informagdes coletadas por meio do RFID, os autores obtiveram por
meio de sistema de cdmeras, as informacgfes semaforicas (hora exata em que os semaforos
alteraram para verde e para vermelho) e a velocidade média dos taxis dos trechos das duas
linhas de 6nibus de 10 de julho de 2012, em duas faixas horarias entre 8:00 e 10:00 e entre
15:00 e 17:00.

Na elaboracdo do modelo, os autores capturaram as velocidades dos taxis e fizeram uma

regressao simples para as velocidades coletadas dos dnibus, que gerou seu primeiro resultado,
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mostrando o qudo correlacionado esses dados estdo, chegando a um coeficiente de

determinacéo de aproximadamente 80%, conforme mostrado na Figura 6 a seguir:
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Figura 6 — Coeficiente de Determinagéo entre Téaxi e Onibus
Fonte: (XINGHAO et al., 2013)

Em seguida, os autores realizaram a previséo de tempo de chegada dos Onibus a partir

do momento em que o dnibus passou por leitores de etiquetas eletrénicas de radio frequéncia

(RFID) e somaram com o resultado da regressdo de velocidade entre énibus e taxi. Também

fizeram uma estimativa media da previsdao baseada nos dados histéricos do AVL,

desconsiderando as informag6es da velocidade do t&xi. Chegando nos gréaficos da Figura 7 e
resultados da Tabela 5 para comparar 0s dois métodos:
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Figura 7 — Comparacgéo entre Métodos de Previsdo Média Histérica do AVL e RFID

Simulado com Dados de Velocidade do Taxi em Tempo Real
Fonte: (XINGHAO et al., 2013)
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Tabela 5 — Resultados da Precisdo da Previsdo da Média Histérica do AVL e da Previsao

Através do RFID Simulado com Dados de Velocidade do Taxi em Tempo Real

Route Algorithm MAE(s) MAPE (%)
| I lmax ©)
BUS 55 AVL Based 22.17 18.99 85
RFID Based 5.04 4.53 35
BUS 71 AVL Based 27.48 11.90 79
RFID Based 8.20 3.89 32

Fonte: (XINGHAO et al., 2013)

2.5.4 Modelos Dinamicos de Previsdao Usando Dados de Geolocalizacdo, Redes Neurais

Artificiais e Filtro de Kalman

FAN e GURMU (2015) coletaram dados de novembro de AVL de 2008 a maio de 2009
de uma linha. Eles elaboraram modelos baseados em média historica, filtro de Kalman e RNA
para previsdo de tempo de chegada. Para validagdo dos modelos, os autores criaram trés secoes
dalinha, a primeira se¢do cobrindo 9 pontos intermediarios, a segunda se¢do cobrindo 19 pontos
intermediarios e a terceira secdo cobrindo todos o0s 35 pontos de 6nibus.

Para o treino da RNA, os autores normalizaram os dados, utilizaram da tangente
hiperbélica como funcdo de ativacdo e a retro propagacao como algoritmo de aprendizado,
porém ndo é comentado sobre a quantidade de camadas escondidas que foram utilizadas. Na
apresentacdo de resultados, os autores compararam os resultados dos erros percentuais obtidos

dos trés modelos para as trés secdes, conforme mostrado na Figura 8:
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Por fim, os autores comentaram que obtiveram melhores resultados quando o tempo de
viagem observado estiver mais proximo da média, ilustrado na Figura 9. E concluiram que a
RNA obteve o melhor desempenho na previsao em relacdo aos outros dois métodos. O modelo
baseado no filtro de Kalman conseguiu entregar uma boa previsdo, porém mostrou-se

vulneravel a grandes alteragdes de tempos de viagem para pouco tempo de reacéo.
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Figura 9 — MAPE para cada Agrupamento de Tempo de Viagem
Fonte: (FAN; GURMU, 2015)
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2.5.5 Modelo de Previsdo com Dados de Geolocalizacdo de Multiplas Linhas

No artigo “Um modelo de previsdo do horério de chegada de dnibus nas paradas com
maultiplas linhas” de YIN et al. (2017), os autores dedicaram-se na previsao de tempo de chegada
dos Onibus apenas até o proximo ponto, tomando como base de dados apenas as seguintes
informagdes de entrada:

1. Tempo de viagem dos trés dnibus precedentes da mesma linha;
2. Velocidade do 6nibus a ser previsto durante o ultimo trecho percorrido;

3. Tempos de viagem de todos os énibus que percorreram o trecho a ser previsto.

Com essas trés informagfes, os autores elaboraram uma RNA e uma Maquina de
Vetores de Suporte (SVM). Para simplificar o problema, os autores separaram entre horarios
de pico e fora de pico, e sentidos bairro-centro e centro-bairro, formando quatro grupos de
andlise. Além disso, os autores realizaram trés diferentes combinacoes:

e S0: inclui todos os trés valores de entrada como modelo;
e Sl: altera a entrada 1, considerando apenas um 6nibus predecessor da linha. Os
outros dois valores de entrada sdo iguais aos da SO;

e S2:remove a entrada 3 enquanto permanece outros dois valores de entrada.

Nos resultados obtidos dos autores foi apontado que os modelos em RNA tiveram um
desempenho melhor que em SVM. No estudo de caso, 0 MAPE do Cenario 0 foi menor,

chegando a pouco menos de 10% na maioria dos grupos de andlise, conforme a Figura 10:

1 T 21 v T T
I S0 by SVM [ SO by ANN
19} [Is1bysvm|| . [1s1 by ANN
[ 1s2bySwMm [_1S2by ANN
17} 1 17
15k
$° So 15
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9r 1 9t .
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5 - .y 4 I 5
Group 1 Group 2 Group 3 Group 4 Group 1 Group 2 Group 3 Group 4
Group Group

Figura 10 — MAPE para cada Grupo, Entrada dos Modelos Baseados em SVM e RNA
Fonte: (YIN et al., 2017)
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2.6 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos que serdo tratados nesta pesquisa.
Inicialmente, o ITS foi introduzido e foi apresentado o formato aberto da Especificacdo Geral
sobre Feeds de Transporte Publico (GTFS). Direcionando para duas areas de influéncia do ITS,
a primeira focada em regularizar a linha, e a outra em informar os passageiros. Também foi
abordado alguns modelos de tempos de viagem e 0 impacto que a regularizacdo da linha pode
causar na qualidade do servico. Em seguida foi discutido sobre alguns métodos de previsdo
estatisticos e métodos que utilizam RNA para gerar previsdes, bem como, as métricas para
diagnosticar a acurécia dos modelos.

Na secdo seguinte abordamos sobre a computacdo na huvem, onde mencionamos sobre
algumas plataformas de servico, e exemplificando formas de instanciar um servidor na nuvem
para coleta ciclica de dados utilizando as API.

Por ultimo, analisamos as pesquisas anteriores como referéncia e futura comparagéo de
métodos e resultados. Apresentamos também os diferentes tipos de dados coletados e
comparac0es realizadas por diferentes pesquisadores.

Tendo-se esses conhecimentos de diversas areas como base, nesta pesquisa vamos
propor uma metodologia que permita realizar a previsdo de tempo de viagem de um dnibus com
exatiddo. A metodologia proposta descrevera desde o processo de coleta de dados até o treino
da RNA, para futuras experimentacdes e analises combinatorias. Sera explorada a capacidade
da RNA de conseguir aprender com os dados coletados para poder entregar resultados precisos

de previséo de tempos de viagem.
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3 METODOLOGIA

3.1 Visdo Geral e Arquitetura

No capitulo anterior foi visto que a previsdo de tempo de viagem pode ser feita
basicamente utilizando o método estatistico ou métodos de aprendizado de maquina. Esta
pesquisa propde uma metodologia baseada na combinacdo desses métodos, tomando como
vantagem a possibilidade do emprego de multiplos dados disponiveis atualmente. Por exemplo,
dados de transito em tempo real, dados de previsdo de transito, dados de rastreamento da frota
de 6nibus, dados de contagem de passageiros, dados meteoroldgicos entre outros.

Os métodos estatisticos sdo classicos e consagrados por sua simplicidade e eficiéncia.
O ponto fraco dos métodos estatisticos é que possuem uma formula definida e seu resultado
probabilistico € sempre 0 mesmo, isso 0s torna engessados e inflexiveis com a nova realidade
digital e com tantos dados disponiveis.

Por sua vez, os métodos de aprendizado de maquina estdo em grande evolucdo e cada
vez mais estdo aumentando a sua capacidade de processar uma quantidade maior de dados e
aprimorando o processo de aprendizado. Apesar desse método conseguir realizar previsfes a
partir de amostras de dados, quanto melhor for a qualidade dos dados informados, melhor sera
a eficiéncia desse método. Para atestar que dados possuem uma qualidade alta é necessario
verificar a correlacdo entre o dado de entrada e o dado que se deseja prever, uma vez que, quanto
mais forte for a correlacdo, maior a probabilidade de ser obter uma previsdo mais precisa.

Uma das formas de se obter dados com essa caracteristica é utilizando os métodos
estatisticos para gerar as previsdes de tempo de viagem. Como essa previsao estatistica possuli
uma boa assertividade, existe uma grande possibilidade de ser fortemente correlacionada com
os resultados desejados do aprendizado de maquina. Isso torna a previsdo estatistica um dado
promissor a ser inserido no processo de aprendizagem. Dessa forma, sera possivel combinar 0s
dois métodos em um processo mais robusto e que se beneficie dos pontos fortes de ambos os
lados.

A metodologia proposta apresenta um processo para realizar predi¢cGes precisas de
tempos de viagem de 6nibus, combinando um método de previsdo estatistica, um método de
aprendizagem de maquina, e em conjunto com dados coletados em tempo real. Sera apresentado
todas as etapas do processo, incluindo a coleta de varios tipos de dados, armazenamento, analise

do banco de dados, desenvolvimento e implementacéo das técnicas de aprendizado de maquina.
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Este processo pode ser aplicado em qualquer via, ou linha de 6nibus que possua dados
de AVL e dados de transito em tempo real. Os dados de transito em tempo real podem ser
provenientes de veiculos de passeio ou de taxi, portanto, o processo pode ser aplicado a vias
segregadas de 6nibus, como faixas exclusivas ou corredores. Caso ndo haja dados de transito
em tempo real, pode-se testar a metodologia utilizando algum outro tipo de dado que possa
afetar o tempo de viagem dos 0nibus, como por exemplo, os dados de bilhetagem (AFC) ou
contagem de passageiros (APC).

Para utilizar a presente metodologia necessita-se basicamente de um computador
conectado a internet para coletar, processar os dados de 6nibus e de transito em tempo real e/ou
outra base de dados, e utilizar as técnicas de aprendizado de maquina para realizar as previsoes.

Para aplicar esta metodologia, primeiramente deve-se selecionar uma via, ou uma linha
de 6nibus, ou objeto de estudo, e coletar os seus dados geograficos (extensdo, pontos de dnibus).
A seguir, deve-se configurar um computador para coletar os dados de onibus e de trénsito em
tempo real. O computador deve ser capaz de limpar, formatar e interpretar os dados coletados
corretamente conforme os dados geograficos.

Em seguida, um método de aprendizado de maquina deve ser selecionado. Entre as
técnicas utilizadas dentro do aprendizado de maquina, citadas no item 2.3.2, a RNA sera
utilizada para o problema estudado, pois ela é capaz de tirar proveito de uma grande quantidade
de dados de diferentes proveniéncias e ela pode facilmente articular os conjuntos de dados e
hiperparametros a fim de encontrar a configuracdo ideal.

Um grande beneficio que a RNA pode trazer € sua capacidade de aprender a partir dos
dados informados. A RNA pode recalcular os pesos de cada dado de entrada e camadas
escondidas a fim de conseguir encontrar uma funcdo matematica que se aproxime da saida
desejada. Caso algum dado de entrada ndo influencie em nada na saida (nem indiretamente), é
bem provavel que a RNA calcule os pesos para essa entrada bem proximo de zero (dependendo
da funcédo de ativacdo) para ndo afetar os resultados da funcdo matematica obtida através do
treinamento da RNA.

A RNA deve ser configurada e treinada a partir dos dados coletados. Deve ser verificado
quais conjuntos de dados e quais hiperparametros retornam o melhor resultado. Apos o treino,
a RNA pode ser utilizada para entregar as previsdes de tempos de viagem dos dnibus com alta

precisdo. Todo este processo esta ilustrado na Figura 11:
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Figura 11 — Diagrama com a Visdo Geral da Metodologia

Fonte: Autor.

Da perspectiva do usuério, uma maquina aprenderd a influéncia dos dados coletados no
tempo de viagem dos 6nibus através de uma RNA. Em seguida, ela gerard um algoritmo
sofisticado que com base em cada dado coletado, a 1A (Inteligéncia Artificial) da maquina
estimard o tempo de viagem dos 6nibus com alta precisdo. Os dados em tempo real sdo
necessarios para a deteccdo de trafego pesado na via, pois a RNA ja serd informada e
considerara essa entrada no processo de previsdo. Este € um dos pontos fracos de muitos
métodos de previsdo, conforme citado no capitulo anterior.

Devido a alta complexidade da RNA e as atualiza¢Ges frequentes nas APIs online para
coleta de dados, seré necessario atualizar a RNA com os novos dados coletados para manter a

entrega de previsdes com alta precisao.

3.2 Analise dos Dados Geograficos

O primeiro passo deriva da limpeza e tratamento dos dados para prepara-los a serem
inseridos na RNA. Apesar do aprendizado de maquina conseguir aprender a partir de exemplos,

esses exemplos fornecidos podem possuir algum tipo de erro ou estarem levemente
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corrompidos. O que pode afetar em muito no processo de aprendizagem, pois a maquina podera
aprender a errar atraves dos dados inseridos incorretamente. Dessa forma é muito importante a
limpeza, tratamento e verificacdo dos dados antes de realizar o aprendizado de maquina.

E necessario coletar os dados geograficos da via ou linha de 6nibus a ser analisada,
como por exemplo, as latitudes e longitudes de cada vértice de toda a extensdo do objeto de
estudo sdo necessarias para fazer os calculos de deslocamento dos Onibus corretamente. E
devem ser coletadas as geolocalizacdes dos pontos de parada (posi¢cdo na via onde o dnibus
para) ou as geolocalizagbes dos pontos de Onibus (posicdo na cal¢ada onde os passageiros
esperam 0s Onibus).

Esses dados geograficos podem ser coletados manualmente, com um receptor de sinal
GPS (os smartphones possuem essa antena), ou, podem ser coletados através de algum 6rgao
publico da cidade a ser estudada (exemplo: GeoSampa), ou através da agéncia provedora do
transporte publico da cidade (GTFS). Nos préximos paragrafos serd apresentada uma
metodologia para a analise de dados geograficos provenientes do GTFS, por ser mais comum
para este tipo de pesquisa.

Para poder analisar o horério que os 6nibus passam pelos pontos de parada, seréa
necessario fazer alguns ajustes nos dados do GTFS. Por exemplo, os dados de posi¢do dos
pontos de parada devem ser inseridos no arquivo shape do GTFS, pois este contém apenas a
trajetdéria geografica da linha, sendo que a informacéo dos pontos de parada esta em outros dois
arquivos: Stops e Stops_times.

A informacéo geografica dos pontos de paradas ndo interpola a trajetéria do itinerario,
ou seja, a trajetdria é pela via e o ponto de 6nibus fica na calgada. A simples insercdo dos pontos
de paradas no shape ndo pode ser realizado, pois 0s 6nibus ndo saem de sua trajetdria para
embarques ou desembarques.

O traco azul da Figura 12 representa a trajetoria do Onibus, enquanto o “balao” em
vermelho indica a localizag¢&o do ponto de 6nibus. Nota-se que a localiza¢do do ponto de parada

fica ligeiramente afastado da trajetoria, ou seja, na calgada.
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Figura 12 — Exemplo da Visualizacio da Rota de uma Linha de Onibus (Linha em Azul) e a

~ 0

Localizagcdo de um Ponto de Parada (“Balao” em Vermelho)

Fonte: Autor, elaborado utilizando Google Earth

Por esse motivo, 0s pontos de parada devem ser ajustados no trajeto das linhas de dnibus
para melhor adaptacdo de referéncia da localizacdo do 6nibus. Pontos de 6nibus duplicados
devem ser removidos.

A Figura 13 mostra um exemplo de alteracdo adotada. A localizacéo do ponto de 6nibus
na calcada foi alterada para a localizacdo de onde o 6nibus ficaria parado durante o embarque
de passageiros. Ao passo que a Figura 14 traz um exemplo de correcdo para o caso de um ponto

de 6nibus duplicado no arquivo GTFS.

Figura 13 — Exemplo de Alteracdo do Ponto de Parada para Melhorar a Anélise Posterior

Fonte: Autor, elaborado utilizando Google Earth
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Figura 14 — Exemplo de Ponto de Parada Duplicado

Fonte: Autor, elaborado no Google Earth

Dessa forma impede que o Onibus que esteja na linha normal tenha interpretacdo de
localizacdo errada. Para correcdo da localizacdo dos pontos de parada deve ser utilizado o

seguinte procedimento:

1. Calcular a distancia do ponto de Onibus para cada aresta do shape utilizando a
férmula (7) de Haversine (SINNOTT, 1984) :

m(ALat) mLat, nLat, m(ALon)
s (2 o () o) ()
d Terra X rcSeanen ( 30 >+ Cos 90 Cos 90 Sen 30 (7)

Onde d é a distancia entre os dois pontos geodésicos, Ry, € 0 raio da Terra, ALat é
a diferenca entre as duas latitudes, ALon é a diferenca entre as longitudes, Lat, ¢ a latitude do

primeiro ponto e Lat, é a latitude do segundo ponto.
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2. Verificar qual a aresta mais proxima utilizando a equacao 8.
P:dl‘l‘dz_da (8)

Onde P é a proximidade, d, é a distancia do primeiro vértice do shape, d, € a distancia

do segundo Vértice e d,, é a distancia da aresta compreendida entre os dois vértices.

3. Calcular a razéo entre as duas distancias com a equacao 9, sendo r a razéo, d, € a

distancia do primeiro vértice, d, é a distancia do segundo Vértice.

dy

T':d—z

©9)

4. Converter as coordenadas geodésicas em cartesianas com as equacdes 10, 11 e 12,

sendo X, Y e Z as coordenadas compreendidas nos respectivos eixos cartesianos:

X = Cos(Lat) x Cos(Lon) (10)
Y = Cos(Lat) x Sen(Lon) (11)
Z = Sen(Lat) 12)

5. Calcular a média proporcional no plano cartesiano com as expressdes 13, 14 e 15:

X, =0 xr)+ (X x(1-1)) (13)
Y, = xr)+ (Y, x(1-1)) (14)
Zy=(Zyx1)+(Z;x(1-1)) (15)

6. Realizar a conversdo do plano cartesiano de volta para coordenadas geodésicas

utilizando as expressdes 16, 17 e 18:
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Hyp = /Xg + Y2 (16)

180

Lat, = ATan2(Hyp ,Z,) X — (17)
180
Lon, = ATan2(X, ,Y,) X — (18)

3.3 Coleta de Dados

E possivel coletar dados de geolocalizagdo de 6nibus através de APIs, conforme
explicado nos itens 2.4.2 e 2.4.3. Para realizar a coleta ciclicamente nas APIs é necessario um
computador conectado a internet e elaborar um programa que colete de forma automatizada os
resultados das APIs. O programa ainda deve formatar de uma forma que facilite a utilizag&o
dos dados e reina-os em um unico arquivo. Recomenda-se a utilizacdo de uma maquina virtual,
conforme explorado no item 2.4.1, por oferecer uma estabilidade na conexdo a internet e a rede
elétrica.

Os dados de transito em tempo real, podem ser obtidos de forma semelhante, conforme
exemplificado no item 2.4.5. Pode-se utilizar o mesmo computador, porém outro cédigo ou
programa precisa estar sendo executado em paralelo.

Os mesmos dados de transito e AVL podem ser coletados de outros provedores também.
Isto pode contribuir para verificar qual provedor possui dados mais confiaveis, ou se a
combinacdo desses dados semelhantes pode gerar um resultado ainda melhor.

Diferentes tipos de dados também podem ser coletados se estiverem disponiveis, como
por exemplo: dados meteoroldgicos, bilhetagem ou carregamento do 6nibus e médias histdricas,
pois pode ser que a RNA encontre alguma correlagédo entre esses novos dados para aprimorar a
precisdo dos tempos de viagem. Os dados poderdo ser removidos caso afetem negativamente a
RNA.
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3.4 Tratamento dos Dados

Ap0s a coleta, é necessério que os dados sejam limpos antes de serem interpretados,
uma vez que o sistema atual de GPS possui uma tolerancia em seu posicionamento. Afinal,
existe a possibilidade de um dnibus que estiver parado enviar dados de deslocamento dentro de
um determinado raio dependendo do tempo que o veiculo ficar parado.

Como os dados de AVL séo transmitidos ciclicamente pelos veiculos e por conta da
tolerancia do GPS, os dados do AVL quase nunca corresponderdo exatamente com um dos
veértices dos dados geograficos. Para que seja obtida a distancia percorrida de um determinado
AVL, é necessario interpolar a posicdo GPS do AVL com os vértices mais proximos, seguindo
0 mesmo procedimento do item 3.2.

E possivel acontecer erros na coleta do sinal GPS por conta da recep¢do da antena nos
veiculos, zonas de sombra, sinal refletido do satélite GPS. Além disso, 0 motorista pode
esquecer de desligar o AVL quando estiver retornando para o inicio da linha ou parado nos
pontos iniciais e finais esperando uma proxima partida. Por isso, os dados devem ser preparados
para a andlise, os dados duplicados ou com erros devem ser excluidos e deve-se analisar se a
trajetdria de cada 6nibus esta dentro do conforme (velocidade instantanea, progresso da viagem,

tempo parado nos seméaforos ou pontos de parada).

3.5 Visualizagdo dos Dados

Para verificar se a forma de tratamento esta adequada e reanalisar os dados tratados,
sugere-se realizar uma analise visual dos deslocamentos dos énibus. Com base nos horérios e
nas posicdes GPS de cada 6nibus, pode-se simular os dados em um programa SIG (Sistema de
Informag&o Geografica) ou em um mapa sindtico, para verificar que os dados estéo condizentes
com uma operagdo normal de um 6nibus.

Ao visualizar esses 0s dados dos AVL, pode-se e identificar se algum veiculo apresenta
algum comportamento anormal (desaparecer no meio da viagem, deslocamento no sentido
contrario a linha, grandes tempos de espera nos terminais, velocidades absurdas ou
teletransporte). Caso alguma anomalia seja detectada, deve-se voltar ao item anterior e

identificar o problema na limpeza e tratamento dos dados.
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3.6 Predicdo Estatistica

ApOs obter os dados limpos e tratados, pode-se aplicar as técnicas estatisticas de
predicdo. Dentre 0s possiveis métodos estatisticos vistos no item 2.3.1, o0 método Naive é um
dos mais simples e amplamente utilizado por diversos pesquisadores para realizar previsdes de
tempo de viagem de Onibus.

O método Naive utiliza apenas o ultimo resultado de tempo de viagem para realizar a
predicdo. Portanto € necessario estimar os tempos de viagem dos dnibus para poder utilizar esse
método. Dependendo da frequéncia em que os dados de AVL sdo coletados ou atualizados na

API, pode ser necessario interpolar os horarios de passagem pelos pontos de parada.

3.7 Conversao de Dados

Com todo tratamento e limpeza dos dados prontos, pode-se analisar cada viagem
registrada por cada AVL em particular. Dessa forma, pode-se obter informacdes precisas das
partidas e tempos de viagem de cada AVL em cada ponto de parada. Consequentemente, pode-
se descobrir os tempos total de viagem, e repetir 0 mesmo processo para todas as viagens de
cada AVL para cada um dos dias a serem analisados.

Como esses dados serdo utilizados para treinar uma RNA, os dados devem estar
formatados de uma forma que o algoritmo de RNA possa interpretar de maneira correta e ser
utilizado posteriormente para a previsdo. Dessa forma, sugere-se que os dados sejam
convertidos para a seguinte forma:

e A data da coleta deve ser substituida pelo dia da semana, conforme criticidade
do trafego 0=Domingo, 1=Sabado e 2 a 6 sendo Segunda-feira a Sexta-feira;

e Inserir uma nova variavel dummy para indicar se naquele dia foi um domingo ou
feriado (0), se ndo foi feriado (1), e para o Sabado tera valor (0,5);

e Converter 0s horéarios de partida em minutos do dia;

e Converter os tempos de viagem para cada trecho para segundos;

e Converter o tempo total de trajeto para segundos;

e Verificar a necessidade de adaptacdes nos outros dados coletados.
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Ap0s a conversdo, os dados devem ser concatenados em um Unico arquivo (“.txt” ou

“.csv”) para abastecer a RNA.

3.8 Desenvolvimento da Rede Neural Artificial

Com os dados tratados em méos, deve-se escolher um programa para desenvolver a
RNA. De preferéncia, um programa ou um ambiente que possa ler e normalizar o conjunto de
dados, construir um modelo de RNA, gerar gréaficos, calcular e salvar as métricas de precisdo
da previsao.

Os novos algoritmos de RNA estdo adaptados a realizar o processamento com GPU
(Graphics Processing Unit). Portanto, recomenda-se que seja verificado se 0 equipamento que

realizard o treino da RNA possui este recurso e as devidas configuracdes para poder utiliza-lo.

3.9 Treino da Rede Neural Artificial

Diferentes conjuntos de dados podem ser inseridos na RNA, dessa forma, pode-se
descobrir qual combinagdo de conjunto de dados é mais relevante para o treino da RNA e qual
combinacdo gera a previsdo otimizada. Pode-se alternar entre si diferentes hiperparametros,
funcBes de ativacdes e otimizadores da RNA, com a finalidade de testar diferentes modelos de
RNA, e comparar os diferentes resultados de cada uma delas.

Conforme explicado no item 2.3.2, deve-se configurar as fungdes de ativagdo na RNA.
Por conta que a maioria dessas funcdes retornam valores entre O e 1 ou entre -1 e 1, elas séo
muito influenciadas pelo valor escalar que recebem de entrada. Isso pode gerar um problema
para a RNA para o caso de alguma entrada possuir um valor muito discrepante das demais
entrada, pois isso faz com que as entradas com valores baixos sejam ignoradas e dificulta o
processo de aprendizagem e corre 0 risco da RNA ndo conseguir corrigir os pesos das entradas.

Para diminuir esse valor escalar e resolver o problema normalizagdo existem algumas
formas de se normalizar os dados, as mais utilizadas séo a Padronizagdo (Férmula 19, sendo X

o0 dado a ser normalizado, i é a média e o é o desvio padrdo) e a Normalizacdo (Férmula 20).

A Normalizagdo redimensiona os valores em um intervalo entre 0 e 1. A Padronizagédo

redimensiona os dados para ter uma media igual a 0 e um desvio padréo igual a 1. Ambos sdo
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utilizados para facilitar o treino da RNA, fazendo com que o erro convirja mais rapido, e para

que os resultados das previsdes sejam melhores.

(19)

X — X
X, = min (20)

Xmax - Xmin

Deve-se avaliar a forma de aprendizado e como o erro esta evoluindo a cada iteragdo
para evitar o sobre ajuste ou verificar a convergéncia do erro, caso seja necessario deve-se
utilizar as funcdes de parada antecipada ou um nimero maximo de iteracdes. Dependendo do
tamanho do banco de dados gerado e das caracteristicas dos dados deve-se avaliar a necessidade
de utilizacdo da validacédo cruzada.

A recomendacdo para a fracdo entre treino e teste é de aproximadamente 80% para treino
e 20% para teste. Esta razdo de 80/20 é popularmente utilizada e se originou através do Principio
de Pareto. Essa separacao deve ser realizada sendo as primeiras 80% das amostras para treino
e as ultimas 20% para teste, uma vez que o problema estudado é uma série temporal.

Se amostras aleatdrias forem selecionadas para o teste do modelo, pode ocorrer o
vazamento (leaking) de informagdes. E como se fosse realizar um teste de previsdo de tempo
de viagem em um modelo computacional que j& possui informacdes do passado e do futuro da
amostra que se quer prever.

Amostras aleatdrias para teste poderiam ser utilizadas se o0 objetivo fosse realizar uma
estimativa de tempo de viagem de um Onibus que teve dados de viagem corrompidos ou
interrompidos. Nesse caso pode-se separar um determinado periodo e informar os dados de
viagens de Onibus para realizar as estimativas de viagem dentro daquele periodo.

Como o objetivo desse estudo ¢é realizar previsdes de viagens que ainda nao ocorreram,
a RNA deve ser treinada com dados em forma sequencial e testada em um periodo posterior

aos dados de treino.
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3.10 Consideracdes Finais sobre a Metodologia

Neste capitulo foi documentado qual o conceito que esta metodologia carrega e todos
0s procedimentos necessarios para poder realiza-la. Foi ilustrado como realizar a coleta
automatica de dados, limpeza, tratamento e visualizagdo para compor um dataset. Foi visto
como prever os tempos de viagem de 6nibus atraveés do método Naive. E o que compreende 0
desenvolvimento e treino de uma RNA.

Em seguida, serd apresentado um exemplo da aplicacdo desta metodologia proposta,
com a finalidade de testar sua validade. Uma vez que, dependendo da diferenca entre os

conjuntos de dados ou formacdes diferentes, adaptacdes devem ser levadas em consideracéo.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

4.1 Metas e Resultados Desejados

Dentre as possiveis métricas de analise e alvos para este trabalho, as principais metas

para a metodologia proposta consistem em:

Propor exemplos de coleta e tratamento de dados para a metodologia proposta;
Verificar a existéncia de alguma correlacéo entre os dados da SPTrans e Google
Maps para a mesma via;

Verificar se é possivel treinar uma RNA a partir de dados de transito em tempo
real, se o treino da RNA ird convergir com os dados informados;

Verificar se ha algum incremento na precisdo de previsdo de tempos de viagem
quando dados de transito em tempo real estdo disponiveis;

Analisar quais entradas para RNA s&o mais relevantes;

Analisar resultados para diferentes hiperparametros da RNA.

Para alcancar esses objetivos, serd otimizado o Erro Absoluto Médio Percentual

(MAPE), por ser a medida de precisdo adotada pela maioria das bibliografias consultada. Dessa

forma, sera possivel comparar e discutir sobre os resultados de outros pesquisadores.

4.2 Materiais e Ferramentas

Nesta secdo serd listado a relacdo de materiais e ferramentas necessarios para a

elaboracdo desse experimento. Para todos os itens listados a seguir existem recursos opcionais

que realizam a mesma funcdo ou semelhantes, dependendo da cidade escolhida. Os itens

utilizados estéo listados a seguir:

Mapa do sistema viario da cidade de S&o Paulo incluindo corredores e faixas
exclusivas de dnibus (GeoSampa);

Informagdes do sistema publico de transporte da cidade de Sdo Paulo (GTFS
SPTrans);

Dados de geolocalizagdo dos onibus da linha 4708-10-0 do més de marc¢o de
2019 (API OlhoVivo da SPTrans);
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e Dados de velocidade média por hora dos trechos por onde a linha 4708-10-0
passa do més de fevereiro de 2019 (Scipopulis);

e Dados em tempo real e de previsdo de tempo de trajeto dos trechos por onde a
linha 4708-10-0 passa do més de margo de 2019 (Google Maps API);

e Dados meteoroldgicos da cidade de Sdo Paulo do més de marco de 2019
(INMET);

e Planilha eletronica (Microsoft Excel e Google Fusion Table);

e Software de programacao (VBA, R Studio e Notepad++);

e Sincronizagédo de banco de dados (OneDrive);

e Maquina Virtual (GCP - Google Cloud Platform);

e Ferramentas SIG (QGIS, Google Earth e Google MyMaps);

¢ Ambiente de Programacéo Python (Anaconda, PyCharm);

e Bibliotecas Python para desenvolvimento de Redes Neurais Artificiais (Keras

versdo 2.3.1 e TensorFlow versédo 2.1.0).

4.3 Escolha da Linha e Ajustes

Primeiramente uma linha de dnibus deve ser selecionada. O primeiro ponto importante
a ser levado em consideracdo para a escolha da linha é ndo ter faixa exclusiva ou corredor
exclusivo de énibus em nenhuma parte da linha. Isto possibilitara que os dados estejam mais
correlacionados, pois como a base da previsdo de trafego que a APl do Google Maps fornece
provem dos carros, é imprescindivel que os dnibus a serem analisados circulem na mesma via
que esses carros. Lembrando que caso tivesse sido coletado dados de transito de taxis que
trafegam em vias com faixa exclusiva de 6nibus, poderia se escolher linhas de énibus que
trafegam sobre elas.

Portanto, para a escolha da linha utilizou-se 0 GTFS da SPTrans conforme Figura 15,
disponivel na pagina de desenvolvedores da SPTrans, (SPTRANS, 2019b), com este conjunto
de arquivos, é possivel saber as trajetdrias de cada linha. Com a finalidade de selecionar uma
linha de comprimento médio, de 5 a 10 km de extensao, foi utilizado o arquivo shapes do GTFS,
gue contém a distancia percorrida de cada identificador, para eliminar linhas com extensdes

maiores que 10 km.
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Figura 15 — Estrutura do GTFS da SPTrans, com Principais Informag6es em Negrito
Fonte: Autor, adaptado a partir de (SPTRANS, 2019b)

Em seguida, foi coletado os dados geogréficos das vias com faixas ou corredores

exclusivos de dnibus, provenientes do GeoSampa, (SAO PAULO, 2020). Os arquivos shapefile

dos corredores e faixas exclusivas foram baixados do GeoSampa e convertidos para KML

utilizando o programa QGIS. O arquivo shape do GTFS também foi convertido em KML. Com

0s arquivos KML criados, foi possivel acessa-los no Google Earth e no QGIS para uma

visualizagdo completa e possibilitando a sele¢éo de linhas de forma visual e detalhada.

Conforme ilustrado na Figura 16, os tracos em verde correspondem as linhas com menos

de 10 km de extensdo. Enquanto os tracos em vermelho séo as faixas exclusivas de onibus e 0s

tracos preto séo os corredores de 6nibus.
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—— — linhasdeaté 10km
Faixas exclusivas

Corredores

Figura 16 — Visualizacdo dos KMLs no QGIS
Fonte: Autor, elaborado no QGIS

Em seguida, foi escolhida uma linha de dnibus com a ajuda do Google Maps na viséo
de transito tipico em diferentes horarios e dias da semana, para que os efeitos do transito possam
ser mais bem observados. Essa ferramenta fornece uma visdo grafica do comportamento do
transito para as vias exibidas no mapa digital. Ela exibe a frequéncia e intensidade do transito
para cada faixa horéaria selecionada. Uma vez que os dados serdo extraidos do proprio Google
Maps, a visao de transito tipico é bem representativa quanto a coleta de dados pela mesma
plataforma.

Esta visualizacdo de transito tipico pode ser observada na Figura 17, onde pode-se

selecionar o dia da semana e avancgar ou retroagir o horario para verificar as cores de cada via.
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Sendo a coloragéo verde para a via com transito livre e a coloragéo vermelho escuro para a via

com transito mais carregado.
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Figura 17 — Google Maps com Visualizacdo de Transito Tipico de Sexta-Feira as 17h

Fonte: Autor, elaborado utilizando Google Maps

Enfim, a linha 4708-10-0 (METRO VL. MARIANA) com saida do Jardim Climax e
destino no metrd da vila Mariana foi escolhida para a analise, ilustrada na Figura 18. Esta linha

possui 8,6 km de extensédo e 34 pontos de 6nibus intermediarios (excluindo o terminal inicial e

final), e ao longo da trajetéria da linha ndo ha nenhum corredor ou faixa preferencial de 6nibus

na via. Em média o tempo total de viagem dessa linha € de 35 minutos.
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Figura 18 — Visualizacdo das Linhas de Onibus da SPTrans (Linhas coloridas) e dos
Corredores ou Faixas Exclusivas de Onibus (Linhas Pretas) e Linha Selecionada (Linha
Vermelha) no QGIS e Google Maps
Fonte: Autor, elaborado utilizando QGIS com plugin do Google Maps

Ap0s a escolha, o primeiro ajuste a realizar é fazer com que 0s pontos de dnibus estejam
alinhados com os vértices do GTFS, conforme explicado na metodologia no item 3.2. A Figura

19 exemplifica esse processo.
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Figura 19 — Ajuste da Geolocalizacio dos Pontos de Onibus (Baldo Azul) para Posic&o na Via
do Ponto de Parada do Onibus (Baldo Vermelho)

Fonte: Autor, elaborado utilizando Google MyMaps

Enfim, a Figura 20 sumariza a linha escolhida com todos os seus pontos de parada
ajustados. Sendo a linha vermelha a trajet6ria do 6nibus e os pontos vermelhos sdo 0s pontos

de parada.
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Figura 20 — Linha Escolhida, 4708-10-0 (METRO VL. MARIANA)
Fonte: Autor, elaborado utilizando Google Fusion Tables e Google MyMaps

Com o objeto de estudo definido, sera iniciado a preparacdo para coleta dos dados

dindmicos de AVL e transito em tempo real para criagdo do banco de dados que seré a base de
aprendizado da RNA.
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4.4 Instanciando e Configurando a Maquina Virtual

A computacao na nuvem pode trazer grandes vantagens em estabilidade, disponibilidade
do equipamento e seu baixo custo frente a popularizacdo do PaaS, conforme explicado no item
2.4.1,

Uma maquina virtual foi instanciada usando a plataforma GCP, por conta da maior
flexibilidade ao configurar o equipamento remoto, menor custo por hora (debitado do valor
gratuito), maior tamanho de disco rigido para armazenamento dos dados e maior periodo de
permanéncia no nivel gratuito.

Ao instanciar a maquina virtual, ela ficou disponivel para acesso remoto via RDP
(Remote Desktop Protocol) em poucos minutos. Em seguida, foi necessario apenas instalar os
programas que realizaram a coleta de dados via API (R Studio) e sincronizacdo do banco de
dados (OneDrive).

4.5 Coleta de Dados de AVL e Tréafego

Antes de iniciar a coleta foi necessario criar chaves das APIs, tanto para a API da
SPTrans, como para a do Google Maps. Sendo que a forma de autenticacdo das chaves nas duas
plataformas é diferente. A APl da SPTrans requer uma postagem (POST) da chave de acesso
antes de realizar as multiplas solicitacBes (GET). Enquanto a API do Google Maps requer que
a chave seja enviada como parametro de APl em todas as solicitagdes (GET).

Um cddigo no R Studio foi elaborado para fazer as solicitacdes nas APIs, coletar
automaticamente os dados dos AVL da SPTrans ciclicamente a cada 30 segundos e realizar a
tabulacdo dos dados recebidos (de JSON para CSV). Foi utilizada a API que retorna uma lista
com todos os veiculos de uma determinada linha com suas devidas posi¢es geodésicas, pois
apenas uma linha foi selecionada para ser estudada.

A API Google Maps directions, disponivel dentro da plataforma GCP, foi utilizada para
a coleta dos dados de transito. Sendo empregada a mesma maquina virtual, porém com mais
dois codigos em R. O primeiro codigo foi utilizado para coleta do tempo de trajeto para cada
trecho entre dois pontos de parada, sendo que a coleta foi realizada em tempo real. O outro
cddigo foi usado para a coleta do tempo total de trajeto com partidas futuras, com antecipacao

méxima de 20 minutos e minima de 5 minutos, variando 5 minutos entre eles. O modelo de
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previsdo de trafego do Google torna-se cada vez mais influenciado pelo modelo atual & medida
que o horério de partida se aproxima do horario atual.

Tentou-se coletar dados historicos atraves da plataforma, porém a API sempre respondia
com mensagens de erro, portanto é impossivel a coleta de dados histéricos atraves da API do
Google Maps. Dentre os trés possiveis modelos de trafego que a API do Google Maps pode
informar serdo coletados nos modelos “Melhor Estimativa” e “Pessimista”, por compreender
da melhor representacdo que o modelo padrdo fornece quanto aos automdveis na via e 0
pessimista pode representar um modelo mais lento como é o caso dos dnibus.

No primeiro cédigo para coleta dos dados do Google Maps, 0s parametros de origem e
destino séo variados conforme o trecho e informados na solicitacdo a API. No segundo codigo,
a origem e destino sdo fixos, porém, possuem uma grande extensao, dando margem para a API
escolher uma rota diferente do itinerario do 6nibus. Na API é possivel colocar pardmetros por
onde o veiculo deve passar para fixar a rota conforme os pontos de parada, independentemente
da situacdo atual ou prevista. O Unico parametro alterado a cada solicitacdo € o horario de
partida em segundos, em que € somado o valor de segundos desde as 00:00:00 de 1 de janeiro
de 1970 UTC até o horéario atual e entdo acrescentado o tempo da previsdo futura.

Foi coletado dados de AVL, transito em tempo real e previsdo de transito durante todo
0 més de marco de 2019. Estes dados foram sincronizados entre a maquina virtual e o

equipamento que utilizara esses dados para a limpeza e o treino da RNA.

4.6 Coleta da Velocidade Média dos Onibus no Trecho

Outros dados provenientes de outras fontes foram coletados. Foi concedido acesso a
plataforma do Painel de Monitoramento de Onibus da empresa Scipopulis, onde foi possivel
coletar a velocidade média comercial hora a hora dos énibus em cada trecho da linha estudada.

Dentro da plataforma da Scipopulis, a linha estudada foi dividida entre os 35 trechos
que compdem a linha completa. As velocidades médias para cada um desses trechos e a
velocidade média da linha completa foram coletadas de todo 0 més de fevereiro de 2019. Esses
dados servirdo como um historico de velocidades médias, sendo que os dados sdo exportados
no formato CSV.

Esses dados coletados da plataforma da Scipopulis poderiam ser obtidos através da
coleta da geolocalizagéo dos Onibus da APl da SPTrans de fevereiro de 2019. Se esses dados
de AVL fossem coletados direto da API, seria necessario aplicar alguns processos de limpeza
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e tratamento dos dados para depois calcular a velocidade média. Ao coletar esses dados ja
tratados atraves da plataforma da Scipopulis traz uma vantagem em néo precisar coletar o0s
mesmos dados da API OlhoVivo e realizar a série de limpezas e céalculos para obter a velocidade

média do més anterior ao selecionado para estudo.

4.7 Coleta da Flutuacdo Horaria das Viagens Diarias

Para representar uma ideia de volume de veiculos motorizados circulando nas vias da
cidade de S&o Paulo, e por consequéncia, gerar um reflexo no transito da cidade, foi coletado a
flutuacdo das viagens ao longo do dia através da Pesquisa Origem Destino 2017 (METRO SAO
PAULO, 2019), conforme Figura 21. Os dados do grafico foram tabulados em viagens iniciando

por hora do dia.
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Figura 21 — Flutuacdo Horéria das Viagens Diéarias por Modo em 2017
Fonte: (METRO SAO PAULO, 2019)
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4.8 Coleta de Dados Meteorologicos

Conforme pesquisas anteriores, a precipitacéo altera parametros de operagéo do sistema
urbano, e influencia no comportamento dos usuarios (GONCALVES, 2018). E pode ser que 0s
outros dados meteoroldgicos estejam correlacionados com tempo total de trajeto. Uma vez que
dependendo da temperatura ou velocidade do vento incentive as pessoas a utilizarem modelos
de transporte privado, e por consequéncia, influencie no transito.

Portanto, dados meteoroldégicos foram coletados através do portal INMET (Instituto
Nacional de Meteorologia), que foi utilizado em pesquisas cientificas anteriores
(GONCALVES, 2018). Os dados foram coletados de uma estacdo automatica localizada no
Mirante de Santana (Codigo A701), & 10 km de distancia da linha selecionada. E possivel
coletar informacGes sobre temperatura, humidade do ar, velocidade do vento e volume de
precipitacdo. O Unico ajuste necessario nessa base de dados foi converter os horarios UTC para

o horério local de Sao Paulo.

4.9 Classificacdo dos Dados de AVL

Os dados brutos obtidos da APl da SPTrans foram: nome, nimero e letreiro da linha,
namero identificador do AVL, presenca de acessibilidade do veiculo, horario universal da
ultima transmissdo do 6nibus, horério local da coleta na API, latitude e longitude do AVL.

Os dados foram exportados para o programa Excel, e o horario universal dos énibus
foram convertidas para o horario local. Os arquivos gerados em cada dia foram separados em
uma pasta diferente para a correta interpretacdo e comparacdo com a especificacdo GTFS.

Para conseguir interpretar corretamente os dados coletados, uma planilha no Excel foi
elaborada, onde foi possivel verificar com precisdo em qual aresta do shape cada dado da coleta
esta localizado, utilizando o0 mesmo procedimento descrito no item 3.2 deste capitulo, sendo
criada uma formula no VBA do Excel para automatizacéo desse calculo.

E por fim, para facilitar o entendimento do deslocamento dos AVL, o ndmero
identificador do AVL foi ordenado de forma crescente. Entéo foi interpretada a posi¢édo do AVL
relativo ao shape, bem como a distancia do itinerario percorrido, a porcentagem percorrida em
relacdo a distancia final e a diferenca de tempo entre da Ultima atualizacdo do AVL. E com isso,

calculou-se as velocidades para cada atualizacéo dos 6nibus.
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Para automatizacdo do processo foi elaborado um algoritmo de limpeza e preparacéo
dos dados. O procedimento de limpeza segue conforme diagrama légico da Figura 22. Os outros
dados coletados (transito em tempo real e previsdo de transito, velocidades medias e dados

meteoroldgicos) ndo necessitaram de nenhum tipo de limpeza.
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Ser Excluido
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Onibus é
Diferente

Onibus
se Deslocou
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Né&o Exclui

Sim—  N&o Exclui

Figura 22 — Fluxograma de Limpeza dos Dados de AVL
Fonte: Autor, elaborado utilizando Visio

4.10 Visualizagdo dos Dados de AVL

Apos a limpeza dos dados de AVL, foi realizada uma visualizagéo grafica de todos o0s
onibus da linha especifica para todo o periodo selecionado do estudo. Para isso, os dados de
horério, latitude e longitude de cada 6nibus foram inseridos em um Unico arquivo .GPX através
de um cddigo elaborado em VBA.

O programa Google Earth foi utilizado para poder observar o deslocamento ao longo do
tempo de todos os Onibus da linha selecionada de todo o periodo de marco de 2019, conforme

Figura 23.



Figura 23 — Dados Tratados Sendo Reproduzido no Google Earth Pro, Tridngulos como

Onibus e Linha Azul como Trajetoria Recém Percorrida.
Fonte: Autor, elaborado utilizando Google Earth

Foi verificado se ndo houve nenhum comportamento estranho nos deslocamentos dos
onibus, como por exemplo: deslocamentos no sentido contrario a linha (mesmo por alguns
segundos); tempo excessivo parado nos terminais (inicial ou final); velocidades muito alta ou
alteracéo repentina no deslocamento; e dnibus operando fora de rota.

No total, foram verificadas 1570 viagens de énibus, que € a somatdria de viagens de
onibus operado pela linha estudada em todo o periodo de marc¢o de 2019. Dessa forma, validou-
se 0 algoritmo de limpeza conforme explicado na metodologia do item 3.5.
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4.11 Anadlise Estatistica

Primeiramente foi analisado o comportamento da variavel a ser prevista ao longo do
tempo, conforme o grafico da Figura 24. Onde é possivel perceber a repetibilidade e frequéncia

dos maiores tempos de trajeto (trés picos diarios).
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Figura 24 - Evolucdo do Tempo Total de Trajeto ao Longo do Tempo, Apenas Sextas-feiras,
sendo os Circulos Verde o Pico da Manha, os Circulos Laranja os Picos do Almoco e 0s
Circulo Vermelho o Pico da Noite

Fonte: Autor, elaborado no Excel

Pode-se perceber que os picos e vales se repetindo na maioria dos dias no grafico gerado
possui um comportamento similar a flutuacdo horaria das viagens apresentadas na Figura 21
(trés picos ao longo de um dia). Porém, os maiores picos normalmente estdo localizados na
parte da manhd, e os picos do inicio da tarde e da noite ndo sdo tdo altos. Isso faz sentido por
se tratar de um trajeto apenas no sentido bairro-centro. Apesar de existir essa repetibilidade
entre os picos de tempo total de trajeto, os picos possuem valores escalares diferentes. O tempo

médio de viagem é de 35 minutos, e desvio padrdo do tempo total de trajeto é de 612 segundos.
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4.12 Predicdo Estatistica

O ponto de partida para a melhora da precisdo da predi¢do do tempo total de trajeto sera
a comparacao com a previsdo ingénua, que entrega como previsao o Gltimo dado de tempo total
de trajeto. Nesse caso, 0 erro MAPE foi calculado e o resultado foi de 12,89%, a raiz do erro
quadratico médio obtido foi de 531 segundos.

Os erros para as médias mdveis também foram calculados, considerando 2 e 3 dados

anteriores, nesse caso, os erros MAPE foram de 12,20% e 12,60% respectivamente.

4.13 Concatenacéo do Dados

Em posse dos dados de AVL, transito do Google Maps, Velocidades Médias, Flutuacao
de Viagens Horaria, Meteoroldgicos e da predicdo Naive, é necessario concatena-los em um
unico arquivo e aplicar a devida conversao dos dados, conforme explicado no item 3.7.

Para a conversao da informacao sobre os dias da semana para um formato numérico que
possa representar de forma gradual a criticidade do trafego/tempos de viagem dos 6nibus, foi
analisado a visdo do transito tipico do Google Maps em cada dia da semana em um mesmo
horario (escolhido empiricamente). Conforme aumenta a quantidade de linhas laranja ou
vermelhas no mapa do transito tipico significa que mais critico é aquele dia da semana em
relacdo ao trafego e por consequéncia ao tempo de viagem.

A visualizacdo de apenas um trecho do que foi observado esta ilustrado na Figura 25,
onde o item (a) representa a trajetoria da linha selecionada dentro do recorte do mapa e as
figuras (b) a (h) ilustram o transito tipico para dia da semana.

Conforme observado na Figura 25, pode-se perceber visualmente que o domingo € o dia
com menos trafego, por isso o valor dummy referente ao dia da semana deve ser 0, 0 proximo
dia com menor trafego € o sbado e seu valor dummy para dia da semana sera 1. A sexta-feira
apresentou mais itens laranja e vermelho dentro da trajet6ria da linha, por isso seu valor sera 6.
Entre os dias da semana compreendidos de segunda-feira a quinta-feira ndo foi possivel
observar alteracdes significativas nos mapas, e por esta razéo serdo os valores dummy de 2 45

respectivamente.
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(e) Transito Tipico na (f) Transito Tipico na (g) Transito Tipico na (h) Transito Tipico no
Quarta-feira Quinta-feira Sexta-feira Sabado
Figura 25 — Visualizacdo de apenas um trecho da trajetoria da linha, e caracteristica do

transito tipico do Google Maps para cada dia da semana

Portando os dados referente a cada viagem de énibus foram salvos em uma planilha
eletronica para facilitar a exportacdo para “.txt”, que ¢ um dos formatos de arquivo interpretados
pela RNA. A Tabela 6 lista o conjunto de dados de entrada para se obter os tempos de viagem.
Este conjunto de dados serdo informados para a RNA realizar o treino e teste. Apesar de alguns
dados serem semelhantes, como € o caso dos dados de transito provenientes do Google Maps e
suas variagfes de modelos, o conjunto todo de dados serdo inseridos e a propria RNA avaliara
os dados inseridos, e se caso um determinado dado néo for relevante para o modelo, o resultado

da RNA néo seré influenciado quando o dado for removido do dataset.
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Tabela 6 — Conjunto de Dados de Entrada para a RNA para Obter os Tempos de Trajeto

_ Intervalo do
N° Entradas Unidade )
Conjunto de Dados
Dia Semana (Domingo = 1; Sabado = 2; w7
Segunda-feira a Sexta-feira=3a7)
Feriado (Domingo e Feriado = 0;
2 , . : (0-2)
Sébado = 0,5; Sem Feriado = 1)
Horério do dia (Minuto do dia )
3 o Minutos (0-1439)
em que o 6nibus é despachado)
Viagens de Veiculos x1000
4 ) _ (0-3250)
Motorizados Viagens
_ ) x1000
5 Viagens de Transporte Coletivo _ (0-1900)
Viagens
_ . x1000
6 Viagens de Transporte Individual ) (0-1450)
Viagens
7 Temperatura °C (16-32)
8 Humidade % (28-91)
9 Vento m/s (0-6)
10 Precipitacdo mm (0-27)
11 Velocidade Mediana do Ultimo Més km/h (10-27)
12 Predicdo Naive Segundos (959-4770)
13 Transito Atual Google Maps Segundos (1089-2494)
14 Transito Atual Google Maps Pessimista Segundos (1257-3451)
15 Transito Previsto Google Maps Segundos (1074-2707)
16 Transito Previsto Google Maps Pessimista Segundos (1211-3587)

Fonte: Autor

Dentre o conjunto de dados totais (1570 observacgdes de tempos de viagem para cada

um dos 35 trechos e o tempo total de trajeto) os primeiros 80% foram utilizados para treino

(sera informado os dados de entrada e saida para a RNA realizar o aprendizado) e os ultimos

20% serdo utilizados para teste (sera informado apenas a entrada para a RNA calcular a previsao

e comparar com o resultado esperado) e para verificar o erro do modelo desenvolvido.
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A previsdo sera realizada a partir do momento em que o 6nibus for despachado. Os
tempos de chegada para cada um dos 34 pontos de 6nibus intermediarios até o terminal final
serdo previstos, sera desconsiderado o tempo de permanéncia dos dnibus em cada ponto de
onibus. Os testes e resultados foram realizados para cada um dos 34 pontos intermediarios e
para o terminal final. A performance do modelo é proporcional para cada um dos pontos, ou
seja, se 0 modelo corresponder com uma boa previsao de tempo total de trajeto, havera uma
boa previsdo de tempos de viagem entre os pontos de 6nibus e vice-versa.

Com o objetivo de simplificar a visualizacdo dos resultados alcancados, sera
apresentado apenas os resultados obtidos para a previsao do tempo total de trajeto (tempo entre
0 despacho do énibus até chegar no terminal final). Esta opcao foi selecionada para levar em
consideracdo a extensao total da linha e todos os dados de transito das vias por onde a linha
passa, e como o terminal final é o ponto mais longe do inicio da viagem, o tempo de viagem é
maior, sua variabilidade é maior e, por consequéncia, o tempo de viagem total é o mais dificil

para se realizar as previsoes.

4.14 Correlacdo Dados de Entrada com a Saida RNA

Como primeiro resultado, foi analisado a correlagdo e coeficiente de determinacéo dos
dados coletados com o tempo total de viagem, ou seja, a correlacao entre as entradas e saida da
RNA, resultando no conjunto de gréficos da Figura 26. Dessa forma é possivel analisar, antes
do treino, quais as entradas que possivelmente serdo mais relevantes para a RNA e o qual as

variaveis de entrada se alteram com a saida.
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Figura 26 — Conjunto de Coeficientes de Determinacdo das Entradas e Saidas da RNA

Fonte: Autor, elaborado no Excel
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A partir dos graficos apresentados e pelos coeficientes de determinacgdo e correlacéo,
pode-se interpretar primeiramente que os dados coletados através das diferentes APIs (Google
Maps e SPTrans) estdo moderadamente correlacionados. Isso significa que pode ser um bom
dado de entrada para a RNA. Ao passo que os dados meteoroldgicos estdo fracamente
correlacionados, porém pode ser que a RNA consiga descobrir algum padrdo no comportamento
desse dado em relagéo aos outros dados de entrada, ou pode ser que esses dados ndo contribuam
durante o treino, ou nos proprios resultados da RNA.

Atraveés das correlacBes é possivel constar que quanto mais proximo da sexta-feira, 0s
tempos de viagem vao aumentando. Nos feriados, 0s tempos de viagem sdo menores. As
velocidades médias histdricas tiveram uma boa correspondéncia quanto aos dados atuais, e
conforme a velocidade média aumenta, os tempos de viagem vao diminuindo.

As correlagdes mais fortes, tanto no valor deterministico como na prépria correlacao,
sdo os dados da previsdo ingénua e previsdo do Google Maps com uma previsdo de transito 5
minutos no futuro. Provavelmente, isso seja por conta que o dnibus tem um modelo de viagem
mais atrasado em comparacdo aos automoveis, e o transito de veiculos que esse Onibus irad
enfrentar sera posterior aos dos automoveis.

Percebe-se também que dentre as bases de dados, ndo ha nenhuma entrada que tenha
correlacdes tdo fortes como a correlacdo extraida por (XINGHAO et al., 2013), descrito no
capitulo 2.5.3. Essa diferenca ocorreu porque os autores coletaram manualmente os dados de
taxi e 0s momentos em que os 6nibus chegavam e saiam dos pontos de parada, através de
gravacOes de video. E os dados coletados neste trabalho foram através de APIs e dispositivos
AVLs, no qual possuem uma laténcia maior e uma precisdo menor. Sendo possivel, apenas
estimar o momento em que o 6nibus passou nos pontos de parada, uma vez que, sem 0s dados
de bilhetagem, ndo foi possivel estimar o tempo de permanéncia em cada ponto.

Apesar dos problemas com a precisdo dos dados coletados, a coleta remota e
automatizada permite uma maior escalabilidade, tanto na prépria coleta, como no tratamento e
andlise dos dados. O proprio autor de (XINGHAO et al., 2013) sugere a utilizacdo de RFID
instalados nos pontos de dnibus para coletar remotamente os mesmos dados e obter 0s mesmos

resultados.
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4.15 Analise dos Hiperparametros

4.15.1 Anélise das Saidas

Os resultados da precisdo da previsédo do tempo total de trajeto serdo expressados em
porcentagem do erro MAPE, e conforme explicado no item 2.3.3, quanto menor a porcentagem
do erro, mais preciso se torna o modelo de previséo.

O primeiro experimento da RNA foi realizado apenas inserindo todas as entradas e todas
as saidas em uma Unica RNA, ou seja, foi realizado o treino e teste de uma Unica RNA para
realizar as previsdes de tempo de trajeto entre todos os pontos de 6nibus intermediarios e o
tempo total de viagem, cada valor previsto de tempo de viagem é uma saida da RNA.

Apesar da RNA treinar e o erro convergir, o erro MAPE ficou no valor de 190,72%,
muito maior que o erro da previsdo ingénua ou da média mével. Significando que existem
muitas saidas para uma Unica RNA e que o ideal é separar as saidas criando uma RNA para
cada tempo de viagem ser previsto. Podendo ser utilizado o mesmo conjunto de dados, ou
apenas 0s mais relevantes para cada trecho.

Separando as saidas da RNA o erro MAPE reduziu para 26,61%. Essa queda no erro ja
era esperada, pois 0s neurbnios de cada RNA separada podem se especializar em uma Gnica
saida e ndo correr o risco de interferéncia entre multiplas saidas. Pois em cada interacdo para
recalculo de peso pode melhorar a precisdo de uma determinada previsao de um trecho da linha
enquanto pode prejudicar a previsao de outro trecho da linha.

O método ingénuo ainda possui um erro menor, podendo confirmar que, dependendo

dos hiperparametros utilizados, pode influenciar nos resultadas das previsoes.

4.15.2 Anélise Combinatdria de Hiperparametros

Em seguida, outros hiperparametros foram alterados, porém com por conta da
aleatoriedade dos resultados da RNA, praticamente essas alteragdes foram imperceptiveis. Ao
alterar a largura de neurdnios da RNA entre 5 e 50 praticamente ndo ha influéncia nos
resultados. A utilizacdo de 1 ou 2 camadas escondidas também ndo influenciou os resultados.

A utilizagéo de otimizadores desde que sejam adaptativos (Nadam, Adagrad, Adadelta, Adam
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e Adamax) tiveram bom desempenho, porém os outros otimizadores (RMSprop e SGD) nem
sempre tiveram bons resultados e demoraram um pouco mais até convergir.

O resultado da RNA quando se utiliza a padronizacdo dos dados foi comparado com
normalizacdo, e caso, o erro MAPE da RNA foi menor para a utilizagdo da normalizacéo,
alcancando uma margem de erro MAPE de 10,83%. O qual ja comecou a ficar menor do que a
previsdo pelo método Naive.

As funcdes de perda utilizadas foram MSE, MAE e MAPE, ndo houve diferenciacao
notavel entre a utilizacdo do MAE e do MAPE como fungbes de perda. Porém houve uma
diferenga para o uso do MSE, que é mais influenciado por grandes erros, pois € uma funcao
quadratica, enquanto o0 MAE reduz o erro absoluto. Como a inten¢do dessa pesquisa € diminuir
0 MAPE, a funcdo de perda MAPE foi a escolhida.

As seguintes funcdes de ativagdes foram testadas: “relu”; “sigmoid”; “softmax”; “tanh”;
“exponential”; “linear”. Dentre essas funcdes, as que tiveram uma performance melhor foram
a “relu” e “sigmoid”, com pequenas diferencas de comportamento. A funcdo ‘“sigmoid”
performou melhor com a saida normalizada e a “relu” com a saida ndo normalizada.

Em todos os casos testados, a parada antecipada (early stop) foi utilizada, separando
10% dos dados do treino para ser testados durante o treino. Conforme a evolucao das épocas, a
validacao ¢ verificada para ndo causar o sobre-ajuste (overfitting). O parametro de paciéncia da
interrupcdo do treino foi alterado para verificar seu reflexo nos resultados, e na maioria dos
testes, valores de paciéncia entre 2 e 3 obtiveram melhores respostas. O diagrama da construgéo
deste modelo pode ser observado na Figura 27:
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Fonte: Autor, elaborado através do PowerPoint
Ap6s a andlise hiperparamétrica, pode-se identificar uma combinagdo de
hiperparametros que deixasse a RNA mais estavel e que entregasse resultados mais constantes.
Pois a proxima fase é manter os hiperparametros constantes e apenas variar os dados de entrada
para analisar a influéncia de cada um. Os hiperparametros adotados daqui por diante estdo

listados na Tabela 7:

Tabela 7 — Hiperparametros Fixados para Andlise da Influéncia dos Dados de Entrada

Hiperparametro

Valor adotado

Largura de neurdnios 10
Camadas escondidas 1
Funcéo de ativacéo Sigmoid
Otimizador Nadam
Erro a ser otimizado (Loss) MAE
Interrupcéo do Treino Sim
Paciéncia 4

Tipo de Normalizacéo

Normalizacéo

Normalizagéo da entrada

Sim

Normalizagéo da saida

Sim

Fonte: Autor
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4.16 Analise dos Conjuntos de Dados de Entrada

Para poder analisar o conjunto de dados de entrada mais relevantes ao modelo, sera
realizado varias combinacdes dos dados descritos na Tabela 6, para ver a influéncia na precisao
da previséo ao remover ou incluir determinados dados. Como a RNA elaborada até o0 momento
possui 16 dados de entrada, uma analise combinatdria completa resultaria em 65536
possibilidades. Para diminuir essa quantidade de combinagdes, algumas entradas seréo

agrupadas, seguindo os grupos formados na Tabela 8.

Tabela 8 — Grupos de Dados de Entrada da RNA

N° do Grupo Nome do Grupo Dados de Entrada
A Minuto do dia para Despacho Minuto do dia
Dia Semana
B Datas .
Feriado
) ) Veiculos Motorizados
Quantidade de Viagens )
C ] Transporte Coletivo
de Veiculos .
Transporte Individual
Temperatura
_ Humidade
D Meteoroldgicos
Vento
Precipitacéo
) ) Velocidade Mediana da linha por Hora
E Velocidade Média .
do Ultimo Més
F Previsao Ingénua (Naive) Tempo de Trajeto do dltimo Onibus
G Google Maps Tempo de Trajeto Atual Google Maps
o Tempo de Trajeto Atual
H Google Maps Pessimista

Google Maps Pessimista

o Tempo de Trajeto Previsto (5 - 20
I Google Maps Previsao )
min) Google Maps

) o Tempo de Trajeto Previsto (5 - 20
J Google Maps Previsdo Pessimista ) o
min) Google Maps Pessimista

Fonte: Autor
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Para exemplificar a interpretagdo da Tabela 8, 0 grupo “D” corresponde aos dados
meteoroldgicos coletados no item 4.8 e compGe as informacbes de temperatura, humidade,
vento e precipitacao.

O dado do grupo A: “minuto do dia” é o tnico dado que precisa ser mantido em todos
0s casos, pois € o horéario de partida do 6nibus. Antes de realizar a analise combinatdria dos
outros dados de entrada, foi avaliado a aleatoriedade da RNA. Os pesos iniciais adotados por
uma RNA sdo aleatdrios, e dependendo dos pesos inicializados por uma RNA, pode-se obter
valores diferentes de erro ao final do treinamento. Para poder observar a influéncia que os dados
de entrada geram no modelo foi necessario remover a influéncia estocastica da RNA. Uma
maneira de amenizar essa influéncia é realizando uma série de treinos e comparar a média dos
erros. Portanto cada valor de erro calculado para as combinagdes serd uma média de 20 treinos,
para que o efeito da aleatoriedade do treino da RNA seja minimizado e a influéncia de cada
dado de entrada seja mais perceptivel.

Em seguida, foi realizada uma variacdo dos entrada dos grupos na RNA e o resultado
MAPE, RMSE e coeficiente de correlacdo de Pearson (CCP) foi calculado em cada uma das
opcoes, gerando a Tabela 9. A coluna “N” refere-se ao nimero sequencial da iteracdo, as
colunas de “A” a “J” informam a presenc¢a ou nao do grupo do dado, sendo valor 1 para quando
0 grupo do dado esté presente e 0 para quando ndo esta presente, e as colunas “MAPE” e
“RMSE” informam o valor respectivo do erro para cada iterag&o.

Os erros MAPE, RMSE e o CCP sdo valores médios de erro dos 20 treinos de cada
agrupamento, mesmo realizando essa média, os valores obtidos podem sofrer leves variacdes

por conta da aleatoriedade da RNA.



Tabela 9 — Andlise do Erro MAPE para as Diferentes Combinagdes de Dados de Entrada

N A B CDEF G H I J MAPE(®%) RMSE() CCP
1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 O 20,83 577,86 0,390
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 9,10 297,32 0,875
3 1.0 1 1 1 1 1 1 1 1 9,32 304,61 0,870
4 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 9,57 314,00 0,862
5 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 9,21 306,06 0,871
6 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 9,19 306,70 0,869
7 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 9,25 314,46 0,861
8 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 9,21 300,95 0,873
9 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 9,16 297,47 0,875
10 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 9,31 301,77 0,872
11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 9,26 301,78 0,872
2 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 9,88 313,91 0,861
31 1 1 1 1 1 1 0 1 0 9,28 302,07 0,870
14 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 9,43 308,33 0,866
15 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 9,37 300,90 0,871
6 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 9,64 307,44 0,866
7 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 9,35 304,13 0,870
18 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 9,50 311,84 0,863
19 1. 1 0 0 0 1 0 0 0 O 11,52 334,93 0,836
20 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 9,22 295,97 0,876
22 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 9,92 318,26 0,859
22 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 12,68 374,07 0,799
23 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 9,65 336,58 0,843
24 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 18,28 519,26 0,540
25 1 1 0 0 0 0 0 0 0 O 19,71 541,54 0,474
26 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 11,09 375,38 0,817
27 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 10,01 354,67 0,825
28 1 0 0 0 0 1 0 0 0 O 11,61 339,15 0,833
29 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 11,42 385,49 0,805

Fonte: Autor
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A seguir serd apresentado o objetivo de cada agrupamento:

1: Apenas o dado de “minuto do dia” foi inserido no modelo, correspondendo
ao quanto a RNA é capaz de se adaptar a uma média historica, e o valor do erro
revela o quanto o tempo de viagem pode variar dependendo de outros dados e
fatores;

2: Todos os dados foram inseridos no modelo para o treinamento da RNA, foi a
iteracdo que gerou o melhor resultado, mostrando o quanto a RNA ¢é capaz de
apender com os dados informados para realizar as previsdes de tempo de
viagem;

3 a 11: Foi removido grupo a grupo do modelo que possui todos os dados, com
isso € possivel observar qual dado possui maior influéncia para o modelo. A
influéncia que o grupo possui para 0 modelo é diretamente proporcional ao
incremento do erro quando o grupo for removido;

12: Corresponde ao aprendizado da RNA se dados de trafego do Google Maps
ndo fossem coletados;

13: Corresponde a um teste sem dados de trafego no modo pessimista;

14: Corresponde a um teste sem dados de trafego no modo pessimista e sem
dados de previsao de trafego do Google Maps;

15: Corresponde a um teste sem dados de trafego no modo pessimista e trafego
em tempo real;

16: Corresponde a um teste sem dados de trafego no modo melhor estimativa;
17: Corresponde a um teste sem dados de previsao de trafego do Google Maps;
18: Corresponde a um teste se dados de quantidade de viagens de veiculos e
velocidade média dos énibus do més anterior ndo estivessem presentes no
modelo;

19: Corresponde a um teste ao inserir apenas dados sobre datas e a predicdo
Naive na RNA,;

20: Corresponde ao aprendizado se dados de trafego em tempo real ndo fossem
coletados;

21: Corresponde ao aprendizado se nenhum dado de trafego do Google Maps ou

dados meteoroldgicos fossem coletados;
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e 22: Corresponde ao aprendizado sem dados de trafego do Google Maps e
predicdo Naive;

e 23: Corresponde ao modelo apenas com dados meteoroldgicos, dados de trafego
e informacdes sobre as datas;

e 24: Corresponde ao modelo apenas com dados meteorologicos e datas;

e 25: Corresponde ao modelo apenas com as informacGes sobre as datas;

e 26: Corresponde ao modelo apenas com dados sobre as datas, quantidade
viagens de veiculos e velocidades médias dos 6nibus do més anterior;

e 27: Corresponde ao modelo apenas com dados de trafego;

e 28: Corresponde a um teste ao inserir apenas dados sobre a predi¢do Naive na
RNA, e resultou um leve ganho em relacdo ao que o proprio Naive entrega como
resultado (MAPE=12,89%);

e 29: Corresponde a um teste ao inserir apenas dados sobre datas e velocidades

médias dos 6nibus do més anterior.

4.17 Comparacao das Metodologias de Outros Autores

Comparando com o fruto do trabalho dos outros autores, descrito no item 2.5, pode-se
perceber que os valores de erro MAPE foram obtidos proximos ao estudados na revisdo
bibliografica. A grande diferenca entre o trabalho proposto e a bibliografia atual é que esta
metodologia possibilita a analise dos dnibus nas vias mais afetadas pelos automoveis e pelos
horéarios de pico. O qual gera um desvio padrdo maior nos tempos de viagem dos dnibus por
conta da irregularidade do comportamento do transito.

A metodologia sugerida apresentou beneficios da aplicacdo de dados de transito em
tempo real, junto a um método de previsao que utilizasse uma RNA. Ao comparar com outros
métodos existentes, como filtro de Kalman, Floresta Aleatdria e SVM, os dados de transito em
tempo real poderiam contribuir com a Floresta Aleatoria, por conta das arvores de decisoes,
uma vez que alguns dos ramos poderiam estar baseados em valores limites dos dados de transito
ou previsao de transito. Quanto ao SVM, dependendo de como foi criado, este também pode-
se beneficiar de novos dados além dos fornecidos pelo AVL. Como o filtro de Kalman analisa
apenas uma unica variavel, ndo seria possivel atualmente a aplicacdo de dados de transito em

tempo real para este método.
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4.18 Impacto da Previsdo do Tempo Total de Trajeto

A partir dos resultados obtidos, é possivel analisar o ganho em termos de tempo de
espera dos passageiros nos pontos de énibus caso um controle preventivo utilize esse resultado
de previsdo de tempo total de trajeto para regularizar o headway nas viagens dinamicas.

Para que esse ganho seja levantado, seria necessério testar a solu¢cdo em campo, ou
utilizar um simulador de trafego. Porém para ambos os testes, demandaria um trabalho
consideravel. Testar a solucdo em campo poderia atrapalhar o controle operacional atual, pois
durante a fase de protétipo, algumas falhas podem ocorrer.

Para testar a solucdo usando simulador de trafego demandaria coletar dados precisos das
vias de toda a extensdo da linha para cada faixa horaria (volume de veiculos entrando e saindo
nas vias, tempos semaféricos, outras linhas de énibus, demanda de passageiros em cada ponto
de 6nibus), e ainda calibrar rede. Por esses motivos ndo serd estimado o possivel ganho de

controle operacional da linha.

4.19 Aplicacdo Previsdo utilizando o Modelo construido em RNA

Apds a verificacdo dos dados mais relevantes presentes e o modelo computacional
baseado em RNA estar devidamente treinado e testado, 0 modelo pode ser utilizado em uma
aplicacdo em tempo real. Existem diversas maneiras para se implementar esse modelo (através
de um programa, plugin, API). A seguir serd apresentado uma forma de se implementar o
modelo desenvolvido que podera beneficiar a agéncia responsavel pelo transporte e 0s usuarios
com previsdes de tempos de viagem mais precisas.

Ao finalizar o treino da RNA, um arquivo de extensdo .h5 é gerado. Esse arquivo contém
as informacoes sobre os pesos e fungdes de ativacdo da RNA, atraves dele é possivel calcular
0 resultado do modelo computacional. Para poder utilizar o arquivo devidamente, deve-se
coletar os dados em tempo real e aplicar a mesma normalizagdo adotada no modelo, 0 mesmo
processo se aplica para a saida apés a utilizagdo do modelo.

Recomenda-se criar uma funcéo ou rotina dentro de um programa ou servidor que seja
capaz de receber os dados de entrada, aplicar a normalizacdo nos dados informados, utilizar o

arquivo .h5 para o calculo da previsdo, realizar a desnormalizacdo da saida para retornar o valor
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da previsdo. Como foi elaborado 35 RNA diferentes para prever o tempo de viagem entre 0s
pontos intermediarios, pode-se utilizar as 35 fungdes diferentes.

Outra forma comum de implementar o algoritmo gerado por uma RNA € pela utilizacado
de APIs. Um novo servidor conectado a nuvem pode ser instanciado e configurado para receber
solicitagbes HTTP com os dados de entrada para responder em XML ou JSON o valor da
previséo, a Figura 28 exemplifica uma forma simplificada de um comando GET para a URL do
servidor onde esta o algoritmo de previsdo e alguns parametros da API. Para implementar esse
servidor deve-se criar uma URL nova, para redirecionamento da API e criar uma documentagéo

para explicar a forma de utilizagdo de cada dado de entrada em forma de parametro da API.

GET v https://previsao.onibus.com/api/json?minutodia=480&naive=1400&transitotemporeal=1400

Params Authorization

KEY
minutodia 480 Minuto do dia que o onibus sera despachado
naive 1600 Predicdo Naive

transitotemporeal 1400 Transito informado pelo Google Maps

Test Results

Visualize

Figura 28 — Exemplo de utilizagcdo de uma API para consultar a previséo de viagem

Fonte: Autor, elaborado utilizando Postman

Para que este processo de utilizacdo da RNA por meio da API funcione devidamente, o
servidor deve ficar monitorando a entrada de solicitacfes através das portas da rede, em seguida
um codigo deve ser executado para realizar todo o processamento e verificacdo dos dados
recebidos pela solicitacdo da rede e ao finalizar a execucao deve enviar a resposta ao enderego

solicitante.
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Para poder realizar as consultas das previsdes do modelo desenvolvido é necessario
informar os dados em tempo real e os outros dados historicos referente ao horario da solicitacao.
Para coletar os dados de trafego em tempo real, deve-se configurar uma maquina ou servidor
para coletar ciclicamente e consultar os ultimos dados quando for utilizar a fungéo de predicéo,
ou pode-se realizar a coleta dos dados apenas quando for realizar a predicdo. O mesmo pode
ser utilizado para os dados meteorologicos.

Para obter os dados da predicdo Naive de forma automatica sera necessario um
processamento de dados logo apds a coleta da geolocalizagcdo dos 6nibus da linha. Esse
processamento envolve os calculos geodésico descritos no item 3.2, e realizar a limpeza dos
dados coletado de forma automatizada, conforme explicado no item 3.4 e implementado no
item 4.9. Ao final da coleta e tratamento dos dados de AVL, pode-se estimar os tempos de
viagens do ultimo énibus e com isso, disponibilizar esse dado para o sistema de previsdo. A
agéncia responsavel pelo transporte é capaz de obter este dado com maior facilidade, pois ela
ja possui um sistema de monitoramento e os dados dos AVL ficam armazenados em um banco
de dados.

Por conta que a previsdo estd sendo realizada em uma série temporal, a precisdo do
modelo pode diminuir com o tempo. Isto € decorrente da mudanca do padrao de comportamento
ao longo do tempo e os dados histéricos comecam a ficar irrelevantes e desatualizados. Para
manter a performance ao longo do tempo, é necessario realizar novos treinos e testes da RNA
a partir dos novos dados coletados. Em seguida deve-se atualizar os programas ou servidores
com 0 novo arquivo .h5, correspondente aos novos pesos para os dados. Esta pesquisa ndo

avaliou a perda de performance da RNA ao longo do tempo.
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5 CONCLUSAO

Esta pesquisa propde uma metodologia para realizar previsfes de tempos de viagem de
onibus com alta precisdo. A motivacdo € decorrente da dificuldade de realizar as previsdes do
Onibus principalmente em vias que ndo sejam corredores ou faixas exclusivas de 6nibus, onde
o tempo de viagem ¢é afetado pelo transito gerado pelos automoveis.

A lacuna de pesquisa foi identificada com a hipotese de que os dados de transito e
meteoroldgicos podem ser coletados e informados a um sistema que realize previsdes mais
precisas. Para executar tal tarefa, foi necessario criar um sistema que colete e processe
automaticamente os dados de posi¢éo dos dnibus e dados do transito em tempo real, e 0s envie
para um programa que realize as previsdes de tempo de viagem. Construir um modelo de
regressao dessa funcdo nao linear, onde ha a presenca de vérias fontes e conjuntos de dados é
um problema para o qual as Redes Neurais Artificiais estdo entre as técnicas de ponta atuais.

A metodologia proposta foi testada e comprovou que € possivel realizar a coleta
automatizada de varios tipos de dados que possam afetar o no tempo total de trajeto dos énibus.
Foi possivel desenvolver uma RNA que utilizasse esses dados para realizar as previsoes.

Os resultados entregados pela RNA mostraram-se satisfatorios, alcancando um erro
MAPE de 9,10% e RMSE de 297 segundos para uma linha de dnibus que trafega em vias onde
outros automoveis trafegam ao mesmo tempo. O resultado MAPE alcancou um resultado
préximo ao de outros autores e com dados de entrada menos correlacionados. Se ndo houvesse
dados de previséo de transito e em tempo real, o erro MAPE seria de 9,88%. Isto mostra a
relevancia que estes dados tém para a previsdo. Outros dados também tiveram sua contribuicao,
mostrando o quanto a RNA esta preparada para receber diversos tipos de dados.

Como proposta para continuidade dessa pesquisa, outros dados deverdo ser analisados,
como por exemplo, dados de APC, taxi, redes sociais ou o que estiver disponivel, para que seja
analisado a sua correlacéo e influéncia nos tempos de viagem, outras técnicas de aprendizado
de maquina também podem ser usados para comparacao de eficiéncia, como por exemplo, 0
aprendizado profundo (deep learning).

Outros focos na pesquisa também seriam enriquecedores para fundamentar e para
analisar outras possibilidades. Como é o caso do impacto da previsdo de tempos de viagem na
regularidade do headway e como informacéo ao usuario. Pode-se mensurar 0 quao a precisdo
da previsdo reflete em termos de qualidade do transporte publico e 0 quanto isso poderia

diminuir em tempo de espera dos passageiros nos pontos de énibus.
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APENDICE A - CODIGOS EM R PARA REALIZAR A COLETA CICLICA DE
DADOS PELAS APIS OLHOVIVO E GOOGLE MAPS

1. Cadigo R para Coleta das posi¢cdes dos AVLs a cada 30s da linha 4708-10 pela API da

SPTrans
setwd ("C:/ondr
direc <- '"C "
require("r
require ("httr")
require ("lubr
url aut_ txt <- "http:// ivo.sptrans.com.br/v2.1/Login/Autenticar?

linhas <= c("332","3310C
ds <- now()
dta <- Sys.Date()
subdirec <- file.path(direc, dta,"/")
setwd (subdirec)
for (i in 1: ) {
for (1 in linhas){
url_get_txt <- paste("http://api.olhov
result <- tryCatch({
POST (url_aut txt)
}, warning = function(war) {
#print ("WARNING")
}, error = function(err) {
print (date())
}, finally = {
dt <- Sys.Date()
if (dt !'= dta) {
dta <- dt
subdirec <- file.path(direc, dt,"/")
dir.create(file.path(subdirec))
setwd (subdirec) }
file name <- paste(l," ",dt," pos.json",sep="")
file path <- file.path(subdirec, file name)
jsdt <- RETRY("GET",url_get txt,times = )
jsdt <= content(jsdt, "text'",encoding = "utf-8")
jsdt <= fromJSON (jsdt)
if (length(jsdt) > 1){
dados_coleta <- jsdt[[?]]
gtd <- length(dados_coleta)
if (gtd > 0) {
for (ip in Il:length(dados_coleta)){
campo <- dados_coleta[[ip]]
campo_1 <- toString(campo[1])
campo_ 2 <- toString(campo[~”])
campo_3 <- toString(campo[:3])
campo_4 <- toString(campo[4])
campo_ 5 <- toString(campo[5])
txt <- paste(i,ip,date(),1,jsdt[[!1]],campo_1,campo 2,campo_3,campo_4,campo 5,sep=";")
write(txt,paste(subdirec,1," ",dt," posi b.txt", sep=""), append=TRUE)
}} else {
write(paste(i,0,date(),1,jsdt[[1]],"No Bus",sep =
;") ,paste(subdirec,1," ",dt," posicao.txt",sep=""),append=TRUE) }
}lelse{
write(paste(i,0,date(),1,Jjsdt, "No Bus'",sep =
;"),paste(subdirec,1," ",dt," ). txt", sep=""), append=TRUE)

nha=",1,sep="")

dn <- now()

dd <- dsd - dn
if (dd<0) {dd=0}
Sys.sleep(dd)
warnings () }}
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2. Codigo R para Coleta das previsdes de chegada dos AVLs nos pontos de 6nibus a cada

30s da linha 4708-10 pela API da SPTrans (Resultado nulo para esta linha especifica)

setwd ("C:
direc <- "¢
require(”r son"
require(”httr”)
require ("lubridate')
url_aut_txt <- "http://api.olhovivo.sptrans.com.br/v2.1/Login/Autenticar?token=bbécf"
linhas <= c("332","33100")
ds <- now()
dta <- Sys.Date()
subdirec <- file.path(direc, dta,"/")
setwd (subdirec)
for (i in 1:100000){
for (1 in linhas){
url get txt <- paste("http:
result <- tryCatch({
POST (url_aut_txt)
}, warning = function (war) {
}, error = function(err) {
print (date())
}, finally = {
dt <- Sys.Date()
if (dt !'= dta) {
dta <- dt
subdirec <- file.path(direc, dt,"/")
dir.create(file.path(subdirec))
setwd (subdirec)}
file name <- paste(l," ",dt," prev.json",sep="")
file path <- file.path(subdirec, file name)
jsdt <- RETRY(”GET”,urligetitxt,times = 10)
jsdt <- content(jsdt, "text",encoding = "utf-8")
jsdt <- fromJSON (jsdt)
if (length(jsdt) > 1){
hora coleta <- jsdt[[1]] #hora API
gtdpt <- length(jsdt[[2]]) #gtd de pontos
if (gtdpt>0) {
for (pt in 1:gtdpt){

//api.olhovivo.sptrans.com.br/v2.1/Previsao/Linha?codigoLinh ', 1,sep="")

codpt <= Jsdt[[2]1[pt]1[[LI1[LIL[1]] #cod ponto
locpt <- paste(Jsdt[[2]11[pt][[11T0310011],3sde 21T P LII1L41001]], sep=" ") #loc
gtdbus <- length(jsdt[[2]11[pt][[111[51[[1]1]) #gtd onibus a chegar no ponto

if (gtdbus>0) {
for (bs in 1 :gtdbus) {

codbus <= Jsdt[[2]11[pt][[11T1051 00111 [bsI[ILIT0L10[1]] #cod bus
horachegada <- Jsdt[[2]11[pt]I[[1IT[5100111[bsILI 11[21[[1]] #hr chegda bus
abus <= Jsdt[[21]1[ptI[[1ITI51 0011 [osILILIT021001]1] #a Dbus
horabus <= Jsdt[[21]1[pt] [[11TL51 00111 [bsILILIT04]1[[1]1] #hora bus
locbus <-
paste (Jsdt [[211[ptI [ILTT 05000211 [osI ILLTIT 051 0011],3sdt L2 [Pt L0051 00111 [bsTI Il 06100111, sep = " ")
txt <-
paste(i,date(),hora_coleta, codpt locpt, gtdbus, codbus, horachegada abus, horabus, locbus, sep=";")
write (txt,paste (subdirec,1, ,codpt, " ",dt," previsao.txt",sep=""),append=TRUE)
}lelse{
codbus <- "No Bus"
horachegada <- "No Bus"
abus <- "No Bus"
horabus <- "No Bus"
locbus <- "No Bus"
txt <-
paste(i,date(),hora coleta,codpt, locpt, gtdbus, codbus, horachegada, abus, horabus, locbus, sep=";")
write(txt,paste(subdirec,1," ",dt," ",codpt," previsao.txt",sep=""),append=TRUE)
}}lelse{
txt <- paste(i,date(),hora coleta,qgtdpt,"No Prevision",sep=";")
write(txt,paste(subdirec,1," ",dt," previsao.txt",sep=""),append=TRUE) }
}lelse{
txt <- paste(i,date(),jsdt,"No Prevision",sep=";")
write (txt,paste(subdirec,1," ",dt," previsao.txt",sep=""),append=TRUE)}})}
if((1 %% == 0){

dsd <- ds + 20*1i
dn <- now()

dd <- dsd - dn
if (dd<0) {dd=0}
Sys.sleep(dd)
warnings () }}
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3. Cddigo R para coleta dos tempos de trajeto entre cada trecho da linha 4708-10-0 a cada
1 minuto pela API do Google Maps directions

setwd("C:/ondrv/OneDrive - usp.br/AWSGCP/Data/maps")
direc <- "C:/ondrv/OneDrive - usp.br/AWSGCP/Data/maps"
require("rjson"

require("httr")

require("lubridate")

key <- "&key=AIzaSyDfNCJSPkU1l4FmtMY3U"

trechos <- ¢ ("-23.6398248770259,-46.607308893331","-23.6370503433708,-46.6071614565125","~
23.6352490309203,-46.6060593591848","-23.6328908584029,-46.6050373925733","-23.6304977514816, -
46.6038687602859","-23.6294293937468,-46.6047248879112","-23.6272805616842,-46.6063075256665","
23.6249038312799,-46.6070155404753","-23.6230255317148,-46.6076101830839","-23.6209552785041
46.6082185361581","-23.6183546829382,-46.6094826699595","-23.618161790278,-46.6096885741109","
23.6174264740262,-46.6102740696322","-23.614298869195,-46.6091920964885","-23.6137285082604, -
46.6103523570251","-23.6121143257974,-46.6106921074617","-23.6102606030973,-46.6120476310923","
23.6085093702536,-46.6134921187606","-23.6051821025611,-46.6144398611718","-23.6033780034802, -
46.6147345882342","-23.6013352406393,-46.6151920792878","-23.5997563636149,-46.6158792116795", "~
23.5982853004579,-46.6158408373559","-23.5964170809876,-46.6165202977249","-23.5955448934394, -
46.617134202324","-23.5954838261225,-46.6174758224958","-23.5942830576835,-46.6197471042453","~
23.5927969162167,-46.6198686148975","-23.592821821463,-46.6213078936006","-23.5951072360281, -
46.6237893177635"," 5950202045737,-46.6268998697663","-23.5931874507308,-46.6297230843116","-
23.5926269886946,-46.6305273188054","-23.5904938971378,-46.6322156913943","-23.5906284496643, -

46.6326373943149
ds <- now()
dta <- Sys.Date()
subdirec <- file.path(direc, dta,"/")
setwd (subdirec)
for (i in 1:10
if (hour(dn) > 3) {
for (tr in 1:(length(trechos)-1)){
url get txt <-
paste("https://maps.googleapis.com/maps/api/directions/json?origin=", trechos[tr], "&destination=",trechos[tr
+1],"&departure time=now", key, sep="")
dt <- Sys.Date()
if (dt !'= dta) {
dta <- dt
subdirec <- file.path(direc, dt,"/")
dir.create(file.path(subdirec))
setwd (subdirec)}

3.5893,-46.6336")

file name <- paste("332 53537 ",dt," ",tr," mapsdirect.json",sep="")
file path <- file.path(subdirec, file name)

jsdt <- RETRY("GET",url get_ txt,times = 10)

jsdt <= content(jsdt, "text'",encoding = "utf-8")

jsdt <= fromJSON (jsdt)
if (length(jsdt[[111)>1){
de <- paste(3sdt[2J[[IIT00LIT0I 0000001070000 000, 3sdt 23 00000010 03100010 00010 071002111021,

sep = " ") #from
para <-
paste (Jsdt [2T[0LITI0LIT 0T 00L 10003250 00010000, 3sde 23 D000 1T =000 I 0L 051 00111021, sep = " ") #to
traf <= Jsdt[2J[0LIIC00LIT03I00LI 0002002000000 021 00711 #traffic
distan <= Jsdt[2][[IIIC00LIT0I000I00LI0 0000000210071 #dist
dur <= Jsdt[2J[[IIT00LIT03I 000000010020 0001002100111 #duration
txt <- paste(i,date(),trechos[tr],trechos[tr+!],de,para,distan,dur,traf,sep=";")
write(txt,paste(subdirec, 332 53537 ",dt," ", tr,"mapsdirect.txt",sep=""), append=TRUE)

}else{
txt <- paste(i,date(),trechos[tr],trechos[tr+1],Jjsdt[[1]],sep=";")
write(txt,paste(subdirec, 332 53537 ",dt," ", tr,"mapsdirect.txt",sep=""), append=TRUE) }
file name <- paste(dt,"all mapsdirect.json",sep="")
file_path <- file.path(subdirec, file_name)
jsdt <- RETRY("GET",url_get_ txt2,times = 10)
jsdt <- content(jsdt, "text'",encoding = "utf-8")
jsdt <- fromJSON (jsdt)

if (length(jsdt[[1]11)>1){
de<-paste(jsdt[21[[LIT00LIT 03I C0LIT00LI2 073000030000, 3sdt L2 0L 00030300010 0021107100011 [2],8ep = " ™)
para<-paste (Jsdt[Z][[LITL0LII0ST00LII00CIT 05000000000, 3sat 20 0000023 02T 0021100210 050 002111021, 8ep="")
traf <= Jsdt[2J[[LIT00LIT0SI00LI00LIT 0000000210011 #traffic
distan <= Jsdt[2][[LITC00LIT0I00LI00LIT 0000000210071 #dist
dur <= Jsdt[2][[LIT00LIT0SI 000100010020 0001002100111 #duration
txt <- paste(i,date(),de,para,distan,dur, traf,sep=";")
write (txt,paste(subdirec,"332 53537 ",dt," ","all mapsdirect.txt",sep=""),append=TRUE)

lelse{
txt <- paste(i,date(),trechos[tr],trechos[tr+1],jsdt[[1]],sep=";")
write (txt,paste(subdirec,"332 53537 ",dt," ",tr,"mapsdirect.txt",sep=""),append=TRUE) }
if((1 %% 1)== 0){
dsd <- ds + 60*i
dn <- now()
dd <- dsd - dn
if (dd<0){dd=0}
Sys.sleep(dd)
warnings () }}
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4. Cadigo R para coleta dos tempos de trajeto pessimista entre cada trecho da linha 4708-

10-0 a cada 1 minuto pela API do Google Maps directions

setwd ("C:/ondrv/OneDrive - usp.br/AWSGCP/Data/mapspess")
direc <- "C:/ondrv/OneDrive - usp.br/AWSGCP/Data/mapspess"
require("rjson"

require("httr")

require("lubridate")

key <- " &traffic model=pessimistic&key=AIzaSyDfNCJISPkUl4FmtMY3U"

trechos <- c("—43 6398248770259,-46.607308893331","-23.6370503433708,-46.6071614565125", "~
23.6352490309203,-46.6060593591848","-23.6328908584029,-46.6050373925733","-23.6304977514816
46.6038687602859","-23.6294293937468,-46.6047248879112","-23.6 ,-46.6063075256665","
23.6249038312799,-46.6070155404753","-23.6230255317148,-46.607 "-23.6209552785041
46.6082185361581","-23.6183546829382,-46.609 48z66JJuJZ”,”—23.6181 17004 b,—46 6096885741109","
23.6174264740262,-46.6102740696322","-23.614298869195,-46.6091920964885","-23.6137285082604, -
46.6103523570251","-23.6121143257974,-46.6106921074617","-23.6102606030973,-46.6120476310923","
23.6085093702536,-46.6134921187606","-23.6051821025611,-46.6144398611718","-23.6033780034802, -
46.6147345882342","-23.6013352406393,-46.6151920792878","-23.5997563636149,-46.6158792116795","
23.5982853004579,-46.6158408373559","-23.5964170809876,-46.6165202977249","-23.5955448934394, -
46.617134202324","-23.5954838261225,-46.6174758224958","-23.5942830576835,-46.6197471042453","~
23.5927969162167,-46.6198686148975","-23.592821821463,-46.6213078936006","-23.5951072360281, -
46.6237893177635"," 5950202045737,-46.6268998697663","-23.5931874507308,-46.6297230843116","
23.5926269886946,-46.6305273188054","-23.5904938971378,-46.6322156913943","-23.5906284496643, -

46.6326373943149
ds <- now()
dta <- Sys.Date()
subdirec <- file.path(direc, dta,"/")
setwd (subdirec)
for (i in 1:10
if (hour(dn) > 3) {
for (tr in 1:(length(trechos)-1)){
url get txt <-

3.5893,-46.6336")

paste("https://maps.googleapis.com/maps/api/directions/json?origin=", trechos[tr], "&destination=",trechos[tr

+1],"&departure time=now", key, sep="")
dt <- Sys.Date()
if (dt !'= dta) {
dta <- dt
subdirec <- file.path(direc, dt,"/")
dir.create(file.path(subdirec))
setwd (subdirec)}
file name <- paste("332 53537 ",dt," ",tr," mapsdirect.json",sep="")
file path <- file.path(subdirec, file name)
jsdt <- RETRY("GET",url get_ txt,times = 10)
jsdt <= content(jsdt, "text'",encoding = "utf-8")
jsdt <= fromJSON (jsdt)
if (length(jsdt[[1]1]1)>1){

de <= paste(Jsdt[2TT0TII00IIT0SI00III00 07100000 00T, 3sde 2100 0001105200011 000 0107100011071,

sep = " ")#de
para <-
paste (Jsdt [2T[0LITL0LIT 03I 00I 00 I 0500001000, 3sdt 23 L0000 1T 3100010 00010 0510011102], sep
traf <= Jsdt[2J[0LIIC00LIT03I00LI 0002002000000 021 00711 #traffic
distan <= Jsdt[2][[IIIC00LIT0I000I00LI0 0000000210071 #dist
dur <= Jsdt[2J[[IIT00LIT03I 000000010020 0001002100111 #duration
txt <- paste(i,date(),trechos[tr],trechos[tr+!],de,para,distan,dur,traf,sep=";")
write(txt,paste(subdirec, 332 53537 ",dt," ", tr,"mapsdirect.txt",sep=""), append=TRUE)

}else{
txt <- paste(i,date(),trechos[tr],trechos[tr+1],Jjsdt[[1]],sep=";")
write(txt,paste(subdirec, 332 53537 ",dt," ", tr,"mapsdirect.txt",sep=""), append=TRUE) }
file name <- paste(dt,"all mapsdirect.json",sep="")
file_path <- file.path(subdirec, file_name)
jsdt <- RETRY("GET",url_get_ txt2,times = 10)
jsdt <- content(jsdt, "text'",encoding = "utf-8")
jsdt <- fromJSON (jsdt)

)

if (length(jsdt[[111)>1){

de <- paste(jsdt[Z1[0LII00LIT03T 000100012 07300030020,3sdt L2 0L 0L 03 0021300011 07/1 00211021, sep="
#from

para <- paste(3sdt[2][[LIT00LIT 000001 00LIT 050 00010000, 3sdt 23 00200010 03100010 00020 0510021102], sep="
") #to

traf <= Jsdt[2][[LIT00LIT03I00LI00LIT 0000000210011 #traffic

distan <= Jsdt[2][[LITC00LITO03I00LI00LI0 00300000021 007]1] #dist

dur <= Jsdt[2][[LIT00LIT0SI00LIT00L1T 020 0001002100111 #duration

txt <- paste(i,date(),de,para,distan,dur, traf,sep=";")
write (txt,paste(subdirec,"332 53537 ",dt," ","all mapsdirect.txt",sep=""),append=TRUE)

lelse{

txt <- paste(i,date(),trechos[tr],trechos[tr+1],jsdt[[1]],sep=";")

write (txt,paste(subdirec,"332 53537 ",dt," ",tr,"mapsdirect.txt",sep=""),append=TRUE) }

if((1 %% 1)== 0
dsd <- ds + ©of
dn <- now()
dd <- dsd - dn
if (dd<0) {dd=0}
Sys.sleep(dd)
warnings () }}
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5. Codigo R para coleta da previsdo dos tempos de trajeto entre cada trecho da linha 4708-

10-0 a cada 1 minuto pela API do Google Maps directions

setwd("C:/ondrv/OneDrive - usp.br/AWSGCP/Data/mapsprev")
direc <- "C:/ondrv/OneDrive - us CP/Data/mapsprev"
require("rjson"
require("httr")
require("lubridate")
key <- "&key=AIzaSyDfNCJSPkU1l4FmtMY3U"
url get txt <- paste("https://maps.googleapis
46.6073088 3ls&destinatic :-23.630497,%20-46.
07610|via:-23.610260 ~2“—4n.n1 192 |via:-23.595483,%20
2626,%20-46.6305 ﬁMld —23 590628, 40—46.632637&d&pdAture time=", sep="")
ds <- now()
dta <- Sys.Date()
subdirec <- file.path(direc, dta,"/")
setwd (subdirec)
as.integer (ds)
for (i in 1:100000){
if (hour(dn) > 3) {
dt <- Sys.Date()
if (dt !'= dta) {
dta <- dt
subdirec <- file.path(direc, dt,"/")
dir.create(file.path(subdirec))
setwd (subdirec)}
for (j in 0: 4){
deptime <- as.integer(now()) + J*60%*5
get_txt <- paste(url_get txt, deptime, key, sep="")
file name <- paste("332 53537 ",dt," ", j ," mapsdirect.json",sep="")
file path <- file. path(subdlrec, flleiname)
jsdt <- RETRY("GET",get txt,times = 10)
jsdt <- content(jsdt, "text",encoding = "utf-8")
jsdt <- fromJSON (jsdt)
if (length(jsdt[[111)>1){
de <- paste(jsdt[Z][[LII00LIT031 002000042 0/300230 020, 3sdt L2 D022 00L00 03 0021300211071 00211021, sep
=" ") #from
para <- paste(jsdt[2][[LIT00LII 031002100200 050 00200 02, 3sat 2] 0021 002 03T 00412 00211 051 00211121,
sep = " ") #to
traf <- Jsdt[2]1[[!]
distan <- Jsdt[2][I[
dur <- Jsdt[2][[1]1]
txt <- paste(i,date
write (txt,paste(subdirec,’
lelse{
txt <- paste(i,date()
write (txt,paste(subdirec, "3
if((1 %% 1)== 0){
dsd <- ds + 60*1i
dn <- now()
dd <- dsd - dn
if (dd<0) {dd=0}
Sys.sleep(dd)
warnings () }}

directions/Jjson?origin=-23.63

[ 1 [[1]] #traffic
[[1]1] #dist

[1]1] #duration
r,traf,sep=";")

ct.txt",sep=""), append=TRUE)

[31] 1102111

IT0L100111102]

[210[11] 1

ime, de,para,dista
=N

[
1
1
S
",dt, ", 3, "ma

]
102
[ [211
i n,du
! psdire
j,deptime, jsdt[[1]],sep=";")

3537 ",dt," ",j,"mapsdirect.txt",sep=""),append=TRUE) }}}



122

6. Codigo R para coleta da previsdo pessimista dos tempos de trajeto entre cada trecho da
linha 4708-10-0 a cada 1 minuto pela API do Google Maps directions

setwd("C:/ondrv/OneDrive - usp.br/kwsv\F/Duru/m
direc <- "C:/ondrv
require("rjson"
require("httr")
require("lubridate")
key <- "&key=AIzaSyDfNCJSPkU1l4FmtMY3U"
url get txt <- paste("https://maps.googleapis directions/Jjson?origin=-23.63
46.6073088 3l&destinatic :-23.630497,%20-46.
07610|via:-23.610260,% 6.612047 g 335 “—4n.nl 192|via:-23.595483,%20
2626,%20-46.6305 W via: —23 590628, 40—46.63263”’&irait1<, model= 1
ds <- now()
dta <- Sys.Date()
subdirec <- file.path(direc, dta,"/")
setwd (subdirec)
as.integer (ds)
for (i in 1:100000){
if (hour(dn) > 3) {
dt <- Sys.Date()
if (dt !'= dta) {
dta <- dt
subdirec <- file.path(direc, dt,"/")
dir.create(file.path(subdirec))
setwd (subdirec)}
for (j in 0: 4){
deptime <- as.integer(now()) + J*60%*5
get_txt <- paste(url_get txt, deptime, key, sep="")
file name <- paste("332 53537 ",dt," ", j ," mapsdirect.json",sep="")
file path <- file. path(subdlrec, flleiname)
jsdt <- RETRY("GET",get txt,times = 10)
jsdt <- content(jsdt, "text",encoding = "utf-8")
jsdt <- fromJSON (jsdt)
if (length(jsdt[[1]11)>1){
de <- paste(jsdt[Z][[LII00LIT031 002000042 0/300230 020, 3sdt L2 D022 00L00 03 0021300211071 00211021, sep
=" ") #from
para <- paste(jsdt[2][[LIT00LII 031002100200 050 00200 02, 3sat 2] 0021 002 03T 00412 00211 051 00211121,
sep = " ") #to
traf <- Jsdt[2]1[[!]
distan <- Jsdt[2][I[
dur <- Jsdt[2][[1]1]
txt <- paste(i,date
write (txt,paste(subdirec,’
lelse{
txt <- paste(i,date()
write (txt,paste(subdirec, "3
if((1 %% 1)== 0){
dsd <- ds + 60*1i
dn <- now()
dd <- dsd - dn
if (dd<0){dd=0}
Sys.sleep(dd)
warnings () }}

[ 1 [[1]] #traffic
[[1]1] #dist

[1]1] #duration
r,traf,sep=";")

ct.txt",sep=""), append=TRUE)

[31] 1102111

IT0L100111102]

[210[11] 1

ime, de,para,dista
=N

[
1
1
S
",dt, ", 3, "ma

]
102
[ [211
i n,du
! psdire
j,deptime, jsdt[[1]],sep=";")

3537 ",dt," ",j,"mapsdirect.txt",sep=""),append=TRUE) }}}



APENDICE B - CODIGO PYTHON PARA TREINAMENTO DA RNA

from _ future  import absolute_ import, division, print_ function, unicode_ literals
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np
import pandas as pd
import tensorflow as tf

from array import array

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

from keras.layers import Dropout
from keras.models import load model

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

from keras import optimizers

from keras import backend as K

from tensorflow import set random seed

set_random_ seed(2)
import seaborn as sns

width = 10

# activation = tf.nn.relu

# activation = keras.activations.relu

# activation = keras.activations.sigmoid
# activation = 'relu'

activation = 'sigmoid'

# activation = 'softmax'

# activation = 'tanh'

# activation = 'exponential'

# activation = 'linear'

# optimizer = 'tf.keras.optimizers.RMSprop (0
# optimizer = 'RMSprop'

optimizer = 'Nadam'

# optimizer = 'SGD'

# optimizer = 'Adagrad'

# optimizer = 'Adadelta’

# optimizer = 'Adam'

# optimizer = 'Adamax'

# loss = tf.keras.metrics.mean squared error
# loss = 'mse'

loss = 'mae'

# loss = 'mape'

patience = 4

normentry = 1

normout = 1

cliper = 0

# config = tf.ConfigProto()

# config.gpu_options.allow_growth =

# keras.backend.set_session(tf.Session(config=config))

True

.001) "

losses = [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
mae = [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
0,0,0,0,0]

mse = [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
rmse = [0,0,0,0,
mape = [0,0,0,0,
correlations = [

0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,

Y

def plot history(history):

i

’

i

0,0,0

i

i

0,0,
0,0,
0,0

i

0,0,0,0
0,0,0,0
0,0,0,0

Yy

hist = pd.DataFrame (history.history)
hist['epoch'] = history.epoch

plt.figure()
plt.xlabel ('Epoch'")

plt.ylabel('Mean Abs Error

plt.plot(hist['epoch']l, hist['mean absolute error'],

[s]")

label='Train Error')

plt.plot(hist['epoch']l, hist['val mean absolute error'],

label='Val Error')

# plt.title('Model Mean Square Error'

# plt.ylim ([0, 0.57])
plt.legend()

plt.savefig('hist mae37', transparent=True, dpi=1500)

plt.figure()
plt.xlabel ('Epoch')

plt.ylabel ('Root Mean Square Error [s]')

plt.plot(hist['epoch'], hist['rmse'l],
label='Train Error')

plt.plot(hist['epoch'], hist['val rmse'],

label='Val Error')
# plt.ylim([0,20])

/0,01
/0,01
0,0,0,0,0,0]
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def

def

def

def

def

def

def

plt.legend()

plt.savefig('hist rms37', transparent=True, dpi=1500)

plt.show()

norm(x) :

return (x - train stats['min']) / (train_stats['max'] - train_ stats['min'])
# return (x - train_stats['mean']) / train stats['std']

normlab (x) :

return (x - train_stats_labels['min']) / (train_stats_labels['max'] - train_stats_labels['min'])
# return (x - train_stats labels['mean']) / train_stats_ labels['std']

denorm(y) :

# return (y * train stats labels['std']) + train stats labels['mean']
return (y * (train stats labels['max'] - train stats labels['min'])) + train stats labels['min']

root mean squared error(y true, y pred):
return K.sqgrt(K.mean(K.square(y pred - y true)))

rootMS (predictions, targets):
return np.sqgrt(((predictions - targets) ** 2).mean())

mean absolute percentage error(y_true, y pred):
y true, y pred = np.array(y true), np.array(y pred)
return np.mean(np.abs((y true - y pred) / y true)) * 100

clip(df):
t = train_stats['mean']
return df.clip(t/3, t*3, axis=l)

dataset = pd.read csv('37.csv', decimal='.', sep=',")

dataset.isna() .sum()
train_dataset = dataset.head(1256)

test_dataset = dataset.drop(train_dataset.index)

test_dataset.to csv('new inputs37.csv', index=False, sep=';', decimal=',")

# sns_plot = sns.pairplot(

# train dataset[i] [["Scip" + str(i - 1), "Posx" + str(i),
str(i)11,
# diag kind="kde")

# sns_plot.savefig("seaborn" + str(i) + ".png", transparent=True,

train_stats = train_dataset.describe()

train_stats = train_stats.transpose()

if cliper ==

train_dataset = clip(train_dataset)

train_stats = train_dataset.describe()

train_stats_labels = (train_stats.pop("y37"))

train_stats = train_stats.transpose()
train_stats_labels = train_stats_labels.transpose()
train_stats.to_csv('train stats37.csv'")

train_labels = (train_dataset.pop("y37"))
test_labels = (test_dataset.pop("y37"))

test_labels.to_csv('test labels37.csv', index=False, sep=';', decimal=',6")
normed_train_data = (norm(train_dataset))
normed_test_data = (norm(test_dataset))

if normout ==

normed_train_labels = (normlab(train_labels))
model = (Sequential ([

Dense (units=width, activation=activation, input_dim=len(train_dataset.keys())),

# Dropout (0.2),

# Dense (units=width, activation=activation),
Dense (units=width, activation=activation),
Dense (units=1, activation=activation)

1)

else:

normed_train_labels = (train_labels)
model = (Sequential ([

Dense (units=width, activation=activation, input dim=len(train_dataset.keys())),

# Dropout (0.2),

# Dense (units=width, activation=activation),
Dense (units=width, activation=activation),
Dense (units=1)

)
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model.compile(loss=loss, optimizer=optimizer,metrics=['m
tf.keras.metrics.RootMeanSquaredError (name="rmse')])
early stop = (keras.callbacks.EarlyStopping(monitor='val loss', min_delta=0, patience=patience))

_absolute error', 'mean squared_error',

# model[i].summary ()
# example batch = normed train data[i][:10]
# example_result = model[i].predict (example_batch)
# example_result
for i in range (0, 20):
history = (model.fit(normed_train_data, normed_train_ labels, epochs=2000, validation_split=0.2,
verbose=0,callbacks=[early_stopl))
# plot_history(history)

hist = (pd.DataFrame (history.history))
hist.to csv('hist37.csv', index=False, sep=';', decimal=',")

losses[i] = (model.evaluate(normed test data, test labels, verbose=0)[0])
mae[i] = (model.evaluate(normed test data, test labels, verbose=0)[1])
mse[i] = (model.evaluate(normed test data, test labels, verbose=0)[2])
rmse[i] = (model.evaluate(normed test data, test labels, verbose=0)[3])

test predictions = (model.predict(normed test data).flatten())

if normout ==
test predictions = denorm(test predictions)

test_predictions2 = (model.predict(normed test data))
if normout ==

test_predictions2 = denorm(test predictions2)

test_predictions2 = pd.DataFrame(test predictions2)

test_predictions2.to_csv('test predictions37.csv', index=False, sep=';', decimal=',6")
correlations[i] = (np.corrcoef(test labels, test predictions) [0, 1])
mape[i] = (mean_absolute percentage error(test labels, test predictions))

lossesm = np.mean(losses)

maem = np.mean (mae)

msem = np.mean (mse)

rmsem = np.mean (rmse)

mapem = np.mean (mape)

correlationsm = np.mean(correlations)

print('Testing set MSE: {:5.5f} s72'.format (msem))
print("Testing set Mean Abs Error: {:5.5f} s".format(maem))
print("Testing set RMS: {:5.5f} s".format (rmsem))
print("Testing set corr: {:5.5f} s".format(correlationsm))
# plt.scatter (test labels, test predictions)

# plt.xlabel ('True Values [s]')

# plt.ylabel ('Predictions [s]"')

# plt.axis('equal')

# plt.axis('square')

# plt.x1lim ([0, plt.xlim()[1]])

# plt.ylim ([0, plt.ylim()[1]])

# _ = plt.plot([-5000, 5000], [-5000, 5000])

# plt.savefig('correlation37', transparent=True, dpi=1500
# plt.show ()

# error = (test_predictions - test_labels)

# plt.hist(error, bins=25)

# plt.xlabel ("Prediction Error [s]")

# _ = plt.ylabel("Count")

# plt.savefig('error37', transparent=True, dpi=1500)

# plt.show()

# error.to csv('error37.csv', index=False, sep=';', decimal=',"')
# print (normed test data.columns.values[26:]
print("Testing set RMS: {:5.5f} s".format (rmsem))
print('corr 37 = ', correlationsm)

print('mape 37 = ', mapem)

model.save('calibration nn37.h5")

jsonmodel = (model.to_json())

with open('model37.json', 'w') as json_file:
json_file.write(jsonmodel)

# del model

np.savetxt ('correlations.csv', (correlationsm,), fmt='%.20£")

np.savetxt('losses.csv', (lossesm,), fmt='%.20f")

np.savetxt ('mse. ', (msem,), fmt='%.

np.savetxt ('rmse.csv', (rmsem,), fmt='%.20f")

np.savetxt ('mape.csv', (mapem,), fmt='%.20f")

rmse2 = rootMS(test predictions, test labels)

np.savetxt ('rmse2.csv', (rmse2,), fmt='%.20f")
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APENDICE C - REPOSITORIO DE DADOS ABERTOS

Para reproduzir os resultados dessa pesquisa, 0s dados coletados podem ser acessados em:

https://github.com/qustlarsen/ANNBusTravel TimePrediction
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APENDICE D - APLICATIVO ANDROID PARA COLETA CICLICA DE DADOS
DE GEOLOCALIZACAO DOS ONIBUS DA SPTRANS

Apobs a finalizagdo da pesquisa foi aplicado os conceitos aprendidos para elaborar um aplicativo
funcional para smartphones Android que é capaz de coletar dados das geolocalizacGes dos
onibus da SPTrans ciclicamente, o aplicativo desenvolvido pode ser acessado no seguinte link:

https://play.google.com/store/apps/details?id=com.gqustlarsen.AVLSPDataCollect




