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Resumo

O nivel de urbanizagao do mundo esta aumentando nos ultimos anos e consequentemente cresce
o0 numero de movimentos de carga e pessoas nos centros urbanos, desafiando ainda mais a
infraestrutura de mobilidade das cidades, durante a etapa de last-mile. Uma alternativa
importante em relagdo ao transporte convencional é a utilizagdo de uma frota de veiculos
autonomos, que interfere positivamente na sustentabilidade, diminuindo o consumo de
combustiveis e as emissdes de carbono. A proposta desse trabalho é criar um modelo com a
funcdo de realizar a previsdao da demanda espacgo-temporal das viagens de Yellow Taxi, na cidade
de Nova lorque, com o intuito de reduzir a quantidade de taxis vazios nas ruas, economizando
energia e diminuindo o congestionamento de veiculos nos grandes centros urbanos. Para
modelar o problema foi utilizado o modelo STARMA, de séries temporais, considerando a
correlagao espago-temporal dos dados. Os resultados indicaram um erro percentual absoluto
médio de aproximadamente 45% para as previsdes, demonstrando que a correlacdo espacial

exerce papel importante nos dados.

Palavras-chaves: Veiculos auténomos, Last-mile, Previsao, Séries Temporais, modelo STARMA



Abstract

The level of urbanization in the world has been increasing in recent years and consequently the
number of cargo movements and people in urban centers has grown, further challenging the
mobility infrastructure of cities during the last-mile stage. An important alternative in relation to
conventional transport is the use of a fleet of autonomous vehicles, which positively interferes
with sustainability, reducing fuel consumption and carbon emissions. The purpose of this work is
to create a model to forecast the space-time demand for Yellow Taxi trips in New York City, in
order to reduce the amount of empty taxis on the streets, saving energy and decreasing the
vehicle congestion in large urban centers. To model the problem, it will be used a STARMA model,
of time series, considering the spatio-temporal correlation of the data. The results indicated a
mean absolute percentage error of approximately 45% for the predictions, demonstrating that

the spatial correlation plays an important role in the data.

Keywords: Autonomous vehicles, Last-mile, Forecast, Time Series, STARMA model
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1. INTRODUCAO

O nivel de urbanizacdo do mundo estd aumentando significativamente ao longo dos anos.
Projeta-se a inclusdo de aproximadamente 2,5 bilhdes de pessoas aos centros urbanos até 2050
(ONU, 2014). Esse crescimento gera consequéncias que impactam na vida de boa parte da
populacdo como, por exemplo, o aumento da demanda por servigcos e por infraestrutura das
cidades. Esse aumento implica na necessidade de um numero de veiculos cada vez maior
circulando nas vias urbanas resultando em congestionamentos. Segundo Beirigo et al. (2018)
espera-se um cenario desastroso caso nenhuma ac¢do seja tomada no sentido de racionalizar o

uso das vias.

Na tentativa de reduzir o impacto do aumento do nimero de veiculos nas cidades, o termo Smart
City, tem se tornado cada vez mais relevante quando se busca atingir tal racionaliza¢do. Segundo
XIAN (2019) o objetivo das Smart Cities é promover o desenvolvimento sustentavel e a alta

gualidade de vida por meio do gerenciamento inteligente de recursos.

Apoiado no contexto de Smart City, alguns autores defendem que o transporte de pessoas e
cargas pode se beneficiar bastante dos veiculos autébnomos. De acordo com CHONG (2011) se
trata de uma importante alternativa em relagdo ao transporte convencional e tem potencial para
mudar a maneira como as pessoas se movimentam pelas cidades. Principalmente quando se fala
de last-mile, ja que essa etapa esta intrinsicamente relacionada ao ambiente urbano, além de ser
considerada a menos eficiente e mais poluente de toda a cadeia de suprimentos (GEVAERS, et al.,
2014). LITMAN (2017) diz que os veiculos autbnomos podem tornar o trafego mais eficiente,
reduzindo congestionamentos, consumo de energia e emissao de poluentes. Mas, ele ressalta
gue esses impactos dependerdo de como os veiculos irdo interagir com outras tendéncias, como:
(1) a mudanca de veiculos particulares para veiculos compartilhados; e (2) o uso inteligente

desses veiculos.

Com a chegada dos veiculos autbnomos é importante analisar os impactos que serdo causados
na quantidade total de viagens realizadas nos centros urbanos. De acordo com Miller e Kang

(2019), alguns fatores poderdo influenciar no aumento das viagens como: (1) deslocamentos com



os veiculos vazios para realizar o pick-up de um passageiro, drop-off de bens de consumos e
viagens para as esta¢des de manutencao, (2) maior comodidade e (3) passageiros ndo habilitados
gue poderdo utilizar os veiculos como meio de transporte. Porém, com o auxilio de estudos
prévios, espera-se que nao haja aumento na quantidade de viagens e sim uma reducdo. Entre
esses estudos, destaca-se a previsdo de demanda, estimando onde e quando serdo as préximas
viagens, a fim de, otimizar a maneira com que os veiculos irdo circular. De acordo com Moreira et
al. (2013) existem aspectos que dificultam a modelagem e previsdo da demanda espacial. Por
isso, a maioria dos métodos de previsGes ja existentes utilizam somente dados de fluxos de
veiculos em locais especificos desconsiderando caracteristicas importantes da demanda como os

dados de contagem que se correlacionam no dominio espacial.

Sendo assim, o objetivo desse trabalho foi incorporar as particularidades dos veiculos auténomos
para viabilizar o uso desta tecnologia nos centros urbanos como solu¢ao de mobilidade, tendo
em vista, contribuir de forma racional para a qualidade de vida nas cidades. Essa racionalizacao
foi feita por meio da proposta de um sistema de transporte publico urbano que visa o
dimensionamento adequado da frota de veiculos durante a etapa de last-mile, otimizando a
guantidade de veiculos necessarios para atender a popula¢do e a alocagcdo dos mesmos a fim de

minimizar as distancias percorridas.

Com o intuito de atingir o objetivo foi indicado um modelo de previsdo de demanda, que estimou
as solicitagdes por transporte publico individual no ambiente urbano utilizando séries temporais
e levando em consideracdo aspectos espaco-temporal. Para o desenvolvimento desse trabalho
foram utilizados dados de transporte publico individual (tdxi), que representam uma parcela
importante no deslocamento das pessoas entre os transportes publicos e privados sendo que
uma quantidade significativa da populacao viaja de taxi diariamente em todo o mundo (YUAN et
al,, 2011). Com o intuito de realizar uma previsdo precisa, foi utilizado um modelo que

correlaciona aspectos temporais e espaciais.

O trabalho foi dividido em capitulos. No Capitulo 2, foram apresentados os conceitos
introdutdrios para constru¢cdo do conhecimento e melhor compreensdo do trabalho e seu

objetivo. Exibindo, inicialmente, assuntos sobre veiculos autébnomos, mobilidade e entregas



urbanas na etapa de /ast-mile. Depois foram abordados, os conceitos a respeito da previsdo de
demanda e sua importancia. E por fim, o conceito e as propriedades das séries temporais assim
como, os modelos que podem ser utilizados para previsdao. No Capitulo 3, foi apresentada a
metodologia utilizada no trabalho, com a aplicagdao dos dados das viagens de taxi da cidade de
Nova lorque, e em seguida foram indicados os resultados do modelo gerado. Ja o Capitulo 4 foi

responsavel por concluir o trabalho e apresentar os préximos passos que foram desenvolvidos.

1.1. INFORMACOES ADICIONAIS

Inicialmente o trabalho foi desenvolvido com o intuito de criar um modelo de previsao de
demanda que pudesse ser implementado em uma simulagao de veiculos autonomos (VA) focada
em entregas urbanas, visando aumentar o nivel de servico e reduzir o trafego nos grandes centros
urbanos, desenvolvida por mim em parceria com o Massachusetts Institute of Technology (MIT).
O laboratério Media Lab do MIT criou um veiculo auténomo préprio, conhecido como Persuasive
Electric Vehicle (PEV) e por isso houve um grande interesse em desenvolver uma simulagdo que
unisse os beneficios de um VA com a logistica last-mile, através do estudo desses temas percebeu-

se a importancia de incluir a previsao de demanda do transporte de pessoas e cargas.

Porém ao longo do desenvolvimento do trabalho, nos deparamos com uma pandemia e
infelizmente o Media Lab, alterou o foco de seus projetos para o Corona Virus, sendo assim, houve
uma pausa nos estudos relacionados a VA. Mas como meu trabalho estava parcialmente

desenvolvido resolvi seguir com meu tema, porém redirecionado para um novo objetivo central.

Sendo assim, a proposta desse trabalho foi criar um modelo de previsdo de demanda que
considere aspectos espaco-temporais, cujo principal objetivo fosse auxiliar na tomada de decisao
em um sistema de transporte de /last-mile operando em grandes centros urbanos. Comparando
dois modelos de previsdao afim de comentar sobre as principais diferencas e vantagens de cada

um deles.

Para isso, utilizou-se dados de taxi da cidade de Nova lorque para compor o banco de dados do
trabalho, ja que foram os Unicos dados confidveis e em grande quantidade que se pode encontrar

online, focando entdo apenas no transporte de pessoas.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo foram apresentados conceitos importantes para a compreensdo do trabalho: (1)
transporte e logistica nas cidades, abrangendo a histéria e os desafios encontrados nesse assunto;
(2) veiculos autébnomos, inserido no contexto da mobilidade urbana e entregas realizadas na
etapa de last-mile; (3) previsdo de demanda, incluindo sua definicdo e com foco na previsdo de

viagens considerando origem e destino; e finalmente (4) séries temporais e seus modelos.

Na modelagem de séries temporais foram apresentados e abordados os modelos que apresentam
correlacdo espacial nos dados, STARMA (Spatio-Temporal Autoregressive Moving Average) e

STARIMA (Spatio-Temporal Autoregressive Integrated Moving Average).

2.1.  TRANSPORTE E LOGISTICA NAS CIDADES

Problemas em logistica e no transporte de pessoas e mercadorias sdao enfrentados desde antes
dos computadores serem inventados e da Pesquisa Operacional (PO) se tornar uma disciplina que

visa desenvolver métodos e técnicas para tomadas de decisdo.

De acordo com Speranza (2018) apds o desenvolvimento dos primeiros modelos de otimizacao,
a Pesquisa Operacional tem contribuido substancialmente para tornar os sistemas de transporte
mais eficientes. Capturando a complexidade dos problemas e as interagdes entre as partes de um
sistema para melhorar a qualidade da tomada de decisdo. Os métodos de PO dependem da

disponibilidade de dados e de alta capacidade computacional.

Sendo assim, através de avangos tecnoldgicos, da internet, do uso individual de dispositivos de
informacdao e comunica¢do, e da ampla disponibilidade de grandes quantidades de dados

surgiram novos desafios e oportunidades para sistemas de transporte e logistica.

De acordo com Waller (2013) os avancos tecnoldgicos mais recentes estdo relacionados a
explosdo dos dados digitais, os chamados “big data”, e a expansao do conceito de internet para
a chamada Internet das Coisas (Internet of Things - loT). O numero de pesquisas no Google por
"big data" excedeu em 2013 o nimero de pesquisas por "supply chain management". Isso ndao

significa que os dados sejam mais importantes do que o gerenciamento da cadeia de suprimentos,



mas certamente é um sinal da crescente percepcdao de que a disponibilidade de grandes

quantidades de dados é relevante para empresas e servigcos, para os setores privado e publico.

loT permite que os objetos sejam detectados e controlados remotamente em uma infraestrutura
de rede existente, criando oportunidades para uma integracdao mais direta entre o mundo fisico
e os sistemas baseados em computador. A loT abrange redes inteligentes, casas inteligentes,
transporte inteligente e cidades inteligentes. Cada coisa é identificada por sua tecnologia
incorporada e é capaz de interoperar com a infraestrutura de Internet existente. Espera-se que a
loT gere no futuro maiores quantidades de dados do que os disponiveis atualmente. Big data e
loT estdo abrindo enormes oportunidades para um grande nimero de novas aplicacdes e projetos

de pesquisa (Speranza, 2018).

O desenvolvimento dessas novas tecnologias alterou o ambiente das atividades de supply chain
e transportes e diversas estratégias estdo sendo aplicadas para resolver os problemas de pesquisa

operacional.

Embora os carros particulares continuem sendo o meio de transporte dominante para a grande
maioria das pessoas, o conjunto de op¢des de mobilidade esta crescendo, startups deste setor se
estabeleceram em pouco tempo. Uber, BlaBlaCar, Zipcar sdao apenas alguns dos nomes
correspondentes a empresas que oferecem um meio de transporte alternativo as pessoas, umas
para curtas, outras para longas distancias. Os jovens tendem a usar essas novas op¢oes e a atrasar

a compra de um carro e a obtencdo da carteira de habilitacao.

Porter (2015), cita as seis principais tendéncias para o transporte de pessoas e mercadorias que

irdo mudar a maneira que ocorre a logistica last-mile nas grandes cidades:

(n Veiculos auténomos: veiculos que podem se movimentar sem o auxilio do ser humano

(1) Veiculos elétricos: principalmente os 6nibus e os veiculos de curto alcance; os veiculos
elétricos estdo se tornando mais econdmicos e podem viajar mais tempo sem serem
abastecidos.

(1) Veiculos conectados: os dados de trafego estdo se tornando disponiveis nos veiculos, os

veiculos estdo equipados com conectividade com a Internet.



(V) Mobilidade compartilhada: as op¢des de mobilidade sob demanda estdo crescendo, as
opgcOes colaborativas permitem a mobilidade sem a utilizagdo de veiculos individuais.

(V) Redes multimodais eficientes: o crowdsourcing de dados de transito adaptara os horarios
as necessidades dos viajantes, e varias op¢des de viagem serao oferecidas aos viajantes.

(VI)  Novos materiais: Serdo projetados veiculos mais leves, também para aumentar a distancia

percorrida pelos veiculos elétricos.

Uma frota de veiculos autébnomos compartilhados, conectados a infraestrutura rodoviaria, a
internet e a uma rede mais ampla de opcdes de transporte publico, ja estd sendo discutida e

estudada por pesquisadores.

Os incentivos ao uso de veiculos elétricos estdo crescendo nos ultimos anos, devido aos diversos
impactos positivos em relacdo ao meio ambiente. Enquanto o impacto global de uma substituicao
massiva de veiculos tradicionais por elétricos ainda esta sendo viabilizada, especialmente em
termos de producdo de eletricidade, a tendéncia para o uso de veiculos elétricos parece ser
irreversivel, acarretando inumeros beneficios ambientais, especialmente em areas densamente
povoadas. Varios artigos ja abordaram problemas de otimizagdo que surgiram especificamente
para veiculos elétricos (ver, por exemplo, Adler & Mirchandani, 2014, Schneider, Stenger, &
Goeke, 2014, Pelletier, Jabali, & Laporte, 2014, Yang & Sun, 2015). Tais problemas podem dizer
respeito a localizacdo de estacGes de recarga, ao roteamento de veiculos limitado pela

autonomia, a reserva de uma bateria e a gestao de frota.

2.2.  VEICULOS AUTONOMOS

De acordo com Stocker e Shaheen (2017) veiculos autébnomos (AVs — Autonomous Vehicles) sdo
aqueles utilizados para transportar passageiros ou cargas com algum nivel de automacao, cujo
objetivo é substituir o controle humano. Ou seja, sdo veiculos preparados para realizar tarefas de
controle e direcdo, tomando decisGes, inspiradas em padrdes humanos, por meio de plataformas

e sensores eletronicos.



Ha alguns anos os AVs ja estao funcionando, principalmente para o uso em sistemas controlados
ou com trilhos fixos, como no caso de trens ou transportadores de pessoas em aeroportos.
Porém, atualmente esses veiculos estdo sendo desenvolvidos para uso em vias publicas por

diversos fabricantes de automdveis e empresas de tecnologia (LI et al., 2018).

O termo “automatizagdo de veiculos” ja esta sendo discutido e estudado desde o uso em massa
do automoével no inicio do século XX. A primeira tentativa de um veiculo automatizado foi em
1925, quando uma empresa de equipamentos de raddio chamada Houdina Radio Control conduziu
um veiculo pela cidade de Nova York com um carro atras controlando seu movimento através de
antenas transmissoras. Uma das primeiras vezes em que a ideia de AVs ganhou ampla exposi¢ao
ao publico foi durante a exibicdo do Futurama da General Motors na Feira Mundial de Nova York
de 1939. A empresa imaginou um futuro em que os carros navegariam em rodovias usando o
"controle automatico de radio" para manter distancias seguras em altas velocidades (STOCKER &
SHAHEEN, 2017). Nos anos seguintes, tecnologias mais avancas comecaram a ser desenvolvidas

em todo o mundo.

A Sociedade de Engenheiros Automotivos (SAE — Society of Automative Engineers) definiu os
diferentes niveis de funcionalidade autbnoma em veiculos variando do nivel 0 (sem autonomia)
até o nivel 5 (completamente autonomo) (SAE International, 2020). A Tabela 3 indica os
diferentes niveis de autonomia e suas definicdes. A maior distingcdo estd entre os niveis 0-2 e 3-5,
baseados em definir se o humano ou o sistema automatizado serd o principal responsavel pelo
monitoramento do ambiente de direcdo. Além disso, nos quatro primeiros niveis é obrigatdrio a
presenca de um motorista dentro do veiculo, para que durante algum incidente o motorista

assuma o controle, ja no quinto nivel o motorista ndo tem nenhum controle sobre o veiculo.



Tabela 1 - Definicdo da SAE dos niveis de automacao dos veiculos

Nivel de Automagdo Descrigdo

Nivel O Somente o motorista: Sem automacao
Nivel 1 Assistido: Automacdo de uma funcdo de controle principal, ex:
ve estacionamento automatico ou frenagem automatica
Nivel 2 Automacao Parcial: Automacdo de duas ou mais fungdes de controle
ve principal, projetado para aliviar o motorista no controle dessas fungdes
Conducdo Auténoma Limitada: o motorista pode ceder o controle de todas
Nivel 3 as funcdes criticas de seguranca sob certas condi¢cdes de trafego ou
ambientais, mas deve estar disponivel para controle caso haja necessidade
Alta Condugdo Auténoma: sem a necessidade de controle humano, com
Nivel 4 capacidade operacional mesmo se o motorista n3dao responder
apropriadamente a um pedido de intervencado
Nivel 5 Conducdo Autonoma Total: sem controle humano, em qualquer ambiente

Fonte: Adaptado de STOCKER & SHAHEEN (2017)

De acordo com estatisticas (CARSTEN, 2015) cerca de 10 a 30% dos acidentes em rodovias
acontecem devido a desatencdo ou distracdo dos motoristas. Devido a automacao, acidentes
causados por ineficiéncia humana como inexperiéncia, fadiga, influéncia de drogas, problemas de
saude, entre outros sdo completamente excluidos. Também é esperado que haja reducdo nas
colisGes de alta velocidade devido a um elevado tempo de reac¢do, além de reduzir erros visuais
e acidentes com veiculos Unicos. Neste contexto, acredita-se que os AVs sdo mais seguros que
veiculos manuais, uma vez que ndo estao sujeitos a distracdes ou fadigas. Porém, o nivel de
seguranca esperado para esse tipo de veiculo é muito maior e com mais restricdes sendo que
deverdo ser feitos ajustes na legislacdo de transito para tratar desses veiculos, definindo

responsabilidades legais sobre os eventos provocados por AVs.

Atualmente a adogdo de qualquer nova tecnologia estda associada com seus aspectos de
sustentabilidade. Em particular, os veiculos autdnomos podem ser julgados em termos de 3 areas:
(1) o impacto social, esse tipo de carro ira permitir o deslocamento de todos os grupos de pessoas,
incluindo, idosos e pessoas com deficiéncia; (2) o impacto ambiental, os carros auténomos que
estdo sendo desenvolvidos em sua maioria sdo elétricos, portanto, reduzindo a emissao dos gases
poluentes, além disso, os veiculos estdo programados de modo que sua conduc¢do seja menos

agressiva, diminuindo o indice de frenagens e acelera¢des desnecessarias, sendo assim reduzindo



a queima de combustiveis; por fim, (3) o impacto econémico, havera uma diminuicdo significativa

nos custos generalizados, como em fretes de cargas (FAHEEM,2017).

2.2.1. Mobilidade Compartilhada

Entende-se por mobilidade compartilhada o uso comum de veiculos, como: bicicleta, patinete ou
outro modo de transporte, que permite ao usudrio ter acesso em um periodo curto de tempo,

aos meios de transporte, de acordo com as suas necessidades (SHAHEEN et al., 2015).

De acordo com Shaheen, Martin e Cohen (2013), o sistema de mobilidade compartilhada opera
em trés diferentes tipos de business models: (1) Business-to-Consumer (B2C), em que as empresas
geralmente possuem uma frota de veiculos e permitem que os usuarios o utilizem em troca do
pagamento de taxas de servigo e uso, alguns exemplos desse tipo de compartilhamento sao, os
carros compartilhados (carsharing) com beneficios de um carro particular, porém sem custos de
compra e manutencdo, e as bicicletas compartilhadas (bikesharing) permitindo que as pessoas
possam ter acesso a bicicletas de acordo com suas necessidades em diversas pontos distribuidos
pelas cidades. (2) Peer-to-peer (P2P), se trata do servico em que as empresas supervisionam as
transacdes entre proprietarios e locatarios dos veiculos, fornecendo a plataforma e os recursos
necessarios. O P2P carsharing, por exemplo, realiza o compartilhamento de veiculos particulares
para os usudrios da companhia. Outro exemplo, desse tipo de servico sdo as caronas
compartilhadas (ridesharing), facilitando a comunicacdo de motoristas e passageiros com origens
e destinos similares. E por fim, (3) For-Hire Service, que se refere a contratacdo de um motorista
de acordo com as necessidades do cliente, os mais conhecidos sdo os servicos de ridesourcing,

como Uber, e os taxis.

Sabe-se que a mobilidade compartilhada esta crescendo rapidamente ao redor do mundo. Sendo
assim, o avanco da tecnologia de veiculos autbnomos e o crescimento da oferta de servicos
compartilhados, pode gerar alternativas importantes e inovadoras de maneira a substituir o
transporte convencional, e ter o potencial de alterar a forma como as pessoas se movimentam
nas cidades. A convergéncia dessas duas inovacdes estd sendo desenvolvida, através de
experimentos com os veiculos autbnomos compartilhados (SAV — Shared Autonomous Vehicles)

emergindo pelo mundo. Utilizar veiculos autbnomos como parte de uma frota pode trazer
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beneficios relevantes com alta eficiéncia, baixo nivel de emissdo de gases poluentes e baixo custo

de operagdo (GREENBLATT & SHAHEEN, 2015).

Existem alguns desenvolvimentos recentes em mobilidade compartilhada que incluem sistemas
autébnomos parciais ou condicionais (SAE Nivel 2 e 3, respectivamente), que fornecem funcdes
automatizadas em um ambiente operacional controlado. Em varias regides, o servico de
transporte automatizado, como o uso de 6nibus autdbnomos, estd em fase de teste. Por estar em
pequena escala os beneficios sao de dificil afericdo uma vez que os impactos dos resultados

destas experiéncias piloto ainda nao foram documentados (STOCKER & SHAHEEN, 2017).

Além do uso de AVs parciais ou condicionais, houve uma explosdo de interesse no uso de frotas
totalmente automatizadas (SAE Niveis 4 e 5) nos ultimos anos. Esse interesse, deve-se,
principalmente, a grande divulga¢ao do desenvolvimento de veiculos autbnomos, assim como a
popularidade dos servigos de transporte e a percepgao de que o custo operacional por quildmetro
de servico pode diminuir consideravelmente em comparacdo aos precos atuais. Sendo assim,
trata-se de uma alternativa vidvel para a etapa de first/last-mile, que atualmente apresenta escala

limitada, ja que a Unica solugao vidvel é o transporte convencional.

Ainclusdo de op¢des adicionais de alta qualidade que resolvem o problema de acessibilidade para
uma variedade maior de usuarios pode permitir que mais pessoas aproveitem os servicos de
transporte em massa. Sendo assim, os veiculos autbnomos compartilhados contribuirdao para o
lancamento de solugbes inovadoras para a mobilidade nos centros urbanos (STOCKER &

SHAHEEN, 2017).

2.2.2. Entregas urbanas na etapa de last-mile

Segundo Gevaers, et al. (2014) logistica a last-mile é considerada o ultimo elo da logistica urbana,
e estd relacionada a otimizacdo dos sistemas de transporte urbano de mercadorias. O mesmo
autor afirma que atualmente a logistica no /ast-mile, € uma das etapas mais caras (correspondem
a 28% dos custos de delivery), menos eficiente e mais poluente de toda a cadeia de suprimentos.
O aumento da urbanizacdo e a conscientizacdo dos impactos do transporte de mercadorias

enfatizam a importancia da logistica urbana como uma abordagem que visa diminuir os efeitos
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negativos das atividades de distribuicdo sem penalizar questdes sociais, culturais e econ6micas

(DE MARCO et al., 2014).

De acordo com Guerrero e Diaz-Ramirez (2017) o termo, last-mile, é comumente utilizado quando
lida-se com a distribuicdo ou processos de delivery dentro de uma cidade, ou seja, se refere a
ultima etapa do supply chain, e é uma etapa importante por envolver a transac¢ao final entre a
empresa e o cliente. Portanto, a logistica last-mile é o Ultimo trecho de uma carga B2C (business-
to-customer). City Logistics é descrito por Crainic et al (2009) como o processo de otimizagao total
das atividades logisticas e de transporte realizado por empresas privadas em areas urbanas. Este
conceito leva em consideracdo a rede de trafego, os congestionamentos e o consumo de energia
no ambito de uma economia com mercado livre. Além disso, o transporte de pessoas dentro da
cidade também exerce um fator importante quando o assunto é a logistica das cidades. Baseada
em uma abordagem que envolve grande quantidade de processos técnicos incluindo modelagem,
avaliacdo e aplicacdo de informacbes tecnoldgicas. Existem trés aspectos caracteristicos que
condicionam a distribuicdo urbana: infraestrutura, estratégia de distribuicdo e os veiculos (SAENZ,
2016). Nesta Secao foi abordada como a inclusao de veiculos autbnomos na etapa de last-mile

pode diminuir os custos e a polui¢do, além do aumento da eficiéncia.

Veiculos autébnomos podem ser a solugao para os problemas de last-mile por facilitar o acesso do
transporte de cargas e pessoas, principalmente o uso de veiculos autbnomos compartilhados,
melhorando o fluxo do trafego, diminuindo o consumo de combustiveis e as emissdes de carbono,

reduzindo o niumero de acidentes e aumentando a produtividade (MANKYA et al, 2013).

A demanda do transporte de passageiros varia bastante ao longo do dia, de modo que qualquer
frota, sendo ela compartilhada ou nao, fique, inevitavelmente, ociosa fora do horario de pico.
Uma alternativa para aproveitar todo o potencial de um veiculo de transporte urbano seria utiliza-
lo também para o transporte de cargas durante os periodos de ociosidade, atendendo as

demandas de frete sempre que necessario (BEIRIGO,2018).
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2.2.3. Desafios no transporte de pessoas e cargas

De acordo com Rosana, M. (2020) o transporte urbano refere-se a mobilidade de pessoas e
mercadorias conectando pontos de origem e destino dentro das areas urbanas, incluindo,
transporte publico e privado, pedestres, modos de transporte ndao motorizados (por exemplo,

bicicletas) e distribuicdo de carga.

Transporte urbano de carga, (GRUCHMANN, T, 2019), definido como todo movimento de
mercadorias para dentro, fora, através ou dentro da drea urbana, feito por veiculos leves ou
pesados, incluindo: (i) Entrega de encomendas (comercial e residencial); (ii) Transporte de servico
e trafego de demoligdo; (iii) Viagens de compras feitas por familias; (iv) Logistica reversa para
retirada de residuos e gerenciamento de devoluc¢des; (v) Carrinhas de servico para manutencao,

abastecimento e retirada de pegas.

No contexto da gestdo de cargas urbanas, o objetivo é alcangar a integracdo mdaxima da
movimentacao de cargas nas operac¢Oes e atividades urbanas que permitam as pessoas obter os

bens de que precisam, tendo em vista o desenvolvimento sustentdvel.

O desenvolvimento sustentavel é mais comumente definido como "atender as necessidades do
presente sem comprometer a capacidade das geracdes futuras de atender as suas proéprias
necessidades" (Ito, P. 2019). Com isso, estd implicita a harmoniza¢do conjunta de trés questdes:
crescimento econémico, igualdade social e protecdao dos recursos ambientais (Mak, H., 2018).
Assim sdo varias as areas em que as pesquisas tém sido realizadas, visando o consumo eficiente
de energia em todo o sistema logistico urbano, melhorar o meio ambiente da cidade alcan¢cando
melhor qualidade do ar e reduzindo o ruido e aumentar a satisfacdo do cliente por meio da

entrega eficiente no last-mile.

O transporte urbano pode ficar congestionado facilmente devido ao trafego pesado, o frete
urbano é responsavel por cerca de 25% das emissGes de CO2 e 30 a 50% de outros poluentes
relacionados ao transporte (material particulado, éxido de nitrogénio). Além disso, o trafego
urbano é responsavel por uma parte significativa do ruido ambiente (Rosana, M., 2020). Por isso

nos ultimos anos as entregas B2C sdo de 70 a 75% em ambiente urbano " (Ito, P. 2019), sendo
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assim, o objetivo das pesquisas atuais deve ser aumentar a eficiéncia dos sistemas de logistica e

entrega dentro das areas urbanas.

De acordo com Habibi, M.R., 2017 o transporte inteligente de pacotes em uma cidade é
fundamental para a implementagao eficiente de Smart Cities. A logistica da cidade deve
considerar o processo de otimizagao logistica e as atividades de mast-mile em uma area urbana
levando em consideracdo trés pilares: econdmico, social e ambiental. Consequentemente, o
planejamento de rotas é extremamente confuso, mentalmente desgastante e dependente de
uma série de fatores. Eficiéncia de combustivel, congestionamento de trafego e regulamentacdes

ambientais sdo consideragdes basicas que a empresa deve considerar com antecedéncia.

Com 86% dos clientes prontos para pagar por entregas mais rapidas (GRUCHMANN, T, 2019),
ainda é uma tarefa desafiadora para as empresas executar as entregas de last-mile de maneira
eficiente, considerando o aumento da demanda e as penalidades por atrasos nas entregas. Além
disso a volatilidade da demanda torna a entrega last-mile extremamente complexa. Sendo assim,
se torna importante conhecer a demanda futura do uso dos veiculos para transporte de cargas e

pessoas.

Para entender o comportamento do transporte de pessoas na etapa de last-mile nas grandes
cidades, é possivel estudar os padrdes de demanda de viagens de taxi. Os taxis na cidade de Nova
York realizam 172 milh&es de viagens anualmente (11% de todas as viagens), o que torna os taxis

um importante meio de transporte na cidade (Schaller, 2013)

Todos os taxis da cidade de Nova York sao regulamentados pela Taxi and Limousine Commission,
definindo regras de tarifas, embora os motoristas de taxi escolham onde circular para pegar
passageiros. Para um planejamento e gerenciamento eficazes da frota de taxis, &€ necessario
entender quais fatores impulsionam a demanda por taxis, como o uso de taxis esta relacionado a
disponibilidade de transporte publico e como esses padrdes variam no espaco e no tempo. Um
modelo de geracdo de viagem que relaciona a demanda de taxi as caracteristicas observaveis de
um bairro (por exemplo, demografia, emprego e acessibilidade de transito) é util para
planejadores e formuladores de politicas para gerenciar servicos de taxi de forma eficaz,

aumentando assim o nivel de servico e reduzindo custos para os taxistas.
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2.3.  PREVISAO DE DEMANDA

O termo, previsao se refere ao ato de prever os eventos futuros. Atualmente, as previsdes estdao
se tornando um desafio importante em varios campos, incluindo negdcios, industria, governo,
economia, ciéncias ambientais, medicina, ciéncias sociais, politica e financas. Existem trés classes
de previsao, definidas em curto, médio e longo prazo. Os problemas de curto prazo envolvem
previsdo de eventos que estejam a apenas alguns periodos do futuro (dias, semanas ou meses).
Ja as previsdes a médio prazo se estende de 1 a 2 anos, e as previsdes de longo prazo, podem

durar muitos anos (MONTGOMERY et al., 2015).

Se por um lado, as previsdes de curto e médio prazo sdo necessarias em atividades produtivas,
podendo ocorrer no gerenciamento das operacgdes, as previsdes de longo prazo normalmente
impactam em questdes de planejamento estratégico encaminhando decisdes de or¢camento e
selecdo de novos projetos e pesquisas. As previsoes sdo baseadas na identificacdo, modelagem e
extrapolacdo dos padrbes comportamentais encontrados nos dados histéricos, sendo

comumente empregados métodos estatisticos (MONTGOMERY et al., 2015).

Dentre os tipos de previsdo, tem-se a previsdao de demanda, definida pelo processo de antever o
nivel futuro de procura por um determinado produto ou servico. No contexto urbano de
transporte individual, o entendimento dos padrdes de demanda é essencial para compreender a
movimentac¢ao dos potenciais usuarios de transportes inteligentes em Smart Cities. Um modelo
de previsdo preciso (termo usado para avaliar a dispersdo de resultados entre ensaios
independentes repetidos de uma mesma amostra ou padrdes em condi¢es definidas) pode
ajudar na alocacdo de recursos para identificar novas viagens e reduzir a frota de taxis circulando
nas ruas, economizando energia e diminuindo o congestionamento de veiculos nos grandes

centros urbanos, responsdvel por afetar a vida cotidiana de milhGdes de pessoas (XIAN et al., 2019).

Existem diversos aspectos que dificultam a modelagem e previsdo da demanda de uma matriz
origem-destino (OD). Segundo Caceres et al. (2008), esse modelo de matriz é utilizado para
guantificar a mobilidade associada a pessoas e mercadorias, indicando o niumero de viagens
ocorridas entre cada zona de origem e destino em um determinado periodo de tempo,

representando a demanda por transporte em uma regiao.
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Por razdo da dificuldade na modelagem a maioria dos métodos de previsdes ja existentes utilizam
somente dados de fluxos de veiculos em locais especificos desconsiderando caracteristicas
importantes da demanda como os dados de contagem que se correlacionam nos dominios

espacial (ASHOK & BEN-AKIVA, 2002 e MOREIRA-MATIAS et al., 2013).

Além disso, modelar as correlagdes espaciais na rede de trafego envolve a estimativa de um
grande nimero de pardmetros correlacionados, podendo causar problemas computacionais e
afetando a precisao da previsdo. Portanto, para fornecer estimativas precisas e evitar o excesso
de ajustes, é crucial incorporar o conhecimento fisico da rede de trafego e considerar a escassez

da estrutura de correlagao (XIAN et al., 2019).

A tradicional abordagem para prever a demanda da rede de veiculos, especificamente o fluxo de
taxis em centros urbanos, se refere aos métodos de previsao a partir de séries temporais. Entre
eles os mais frequentes sdao o ARIMA, para os modelos puramente temporais e STARIMA, para
modelos espago-temporais. Em ambos os casos a anadlise de previsao de demanda é a mesma, e

ocorre de acordo com o processo indicado na Figura 1:

Figura 1 - Processo de previsao

Defini¢do do Coleta de Andlise dos Seleao do Validagdo
> > »  modelo e

problema d dados dados . "l domodelo
ajuste

A
.

Fonte: Adaptado de MONTGOMERY et al., 2015

2.3.1. Aplicagao de previsao de demanda na tecnologia dos veiculos autonomos

O avango inevitavel da tecnologia dos veiculos autdbnomos ira afetar as cidades e diversos
aspectos da vida de todos os cidadaos, alterando de maneira significativa a infraestrutura de toda
a cidade. Porém ainda serdo enfrentadas inUmeras barreiras para a adoc¢do plena dessa
tecnologia. De acordo com, Bezai (2021) essas barreiras podem ser categorizadas em: (1)
Perspectiva do usudrio e do governo, considerando aceitacdo e comportamento do usuario,
seguranca e legislacdo; e (2) Tecnologias de informacdo e comunicagdo, que incluem, software e

hardware, sistemas de comunicagao, posicionamento e mapeamento precisos.
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Visando compreender melhor o posicionamento e mapeamento dos AVs no last-mile, pensou-se
na utilizacdo de estudos que possam integrar o conhecimento ja existente de padrdes de
movimentacdo, através da analise de dados, e ferramentas que prevejam padrdes futuros para
serem inseridos na tecnologia dos veiculos auténomos, garantindo o conhecimento prévio do
roteiro desses veiculos, auxiliando em diversos fatores de trafego. Dentre elas o estudo da

previsao de demanda por viagens considerando uma matriz origem-destino.

Tendo em vista esse objetivo e a importancia desse estudo, realizou-se um levantamento
bibliografico, para compreender melhor o andamento desses estudos pelos diversos
pesquisadores da area. Utilizando o “Google Académico” foram escolhidos alguns conjuntos de
palavras chaves para a pesquisa. Inicialmente foi utilizado “autonomous vehicles” + “urban
logistics”, percebendo que dentre os 201 artigos encontrados, 84 deles de referiam a transporte
e entregas last-mile, e dentre esses artigos, somente 22 descreviam algoritmos com a fungao de
otimizar as rotas dos veiculos e nenhum deles propunha um modelo de previsdo de demanda
afim de entender os padrdes de movimentacao dos veiculos atuais para serem empregados nos

veiculos autbnomos.

Apds o resultado da primeira pesquisa, buscou-se por palavras chaves mais precisas e
relacionadas ao tema em questao “forecast” + “taxi trips” + “spatial-temporal”, com o intuito de
verificar quantos artigos seriam encontrados relacionando os 3 temas, ou seja, artigos que
dissertassem sobre previsao de demanda espago-temporal para viagens de taxi, e foram
encontrados 142 artigos. Foi feito um levantamento para verificar quantos desses artigos utilizam
o modelo STARMA para realizar suas previsdes e de 94 artigos que realizam a constru¢do de um

modelo espago temporal 12 sdo referentes ao modelo citado.

Depois foi analisado a quantidade de resultados obtidos quando unidas as palavras: "forecast” +
"taxi trips" + "autonomous vehicles”, para verificar quantos dos artigos anteriores tinham relagao
com veiculos autébnomos. E foram obtidos 102 resultados, concluindo que 15 artigos tratavam
realmente sobre demanda, sendo apenas 3 deles referente a previsdao de demanda. Ou seja,

guando os assuntos sdo tratados separadamente existem centenas de artigos que dissertam
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sobre os dois temas (previsdo de demanda e veiculos autdnomos), porém quando os assuntos

sdao mesclados, ainda ndao existem muitas pesquisas sendo realizadas.

2.4. SERIES TEMPORAIS

Série temporal é uma sequéncia de observacdes cronolégicas ou temporalmente orientadas, de
uma determinada varidvel de interesse, ou seja, se refere a qualquer conjunto de dados aleatérios

organizados de acordo com a ordem em que sdo obtidas no tempo.

O objetivo principal da analise de séries temporais é o desenvolvimento de modelos matematicos
que fornecam descricdes plausiveis dos dados amostrais. Os modelos utilizados para descrever
séries temporais sdo considerados processos estocasticos, isto é, processos controlados por leis
probabilisticas. Por tanto, um processo estocdstico é uma familia de varidveis aleatdrias, formada
por uma série temporal discreta, {z;} = z;,2;_1,2¢_5, ..., para cada t € T periodos de tempo

(SHUMWAY e STOFFER, 2000).

Uma das suposi¢cdes mais frequentes que se faz a respeito a uma série temporal é de ser
estaciondria, quando as propriedades dos dados ndo sdo afetados pela mudanca do tempo de
origem, isto é , se o conjuntos de distribui¢ao probabilistica das observagdes z;, Z¢ 11, .-, Zt4n €
exatamente igual ao conjunto Z;,x, Zt 4 k41, --+» Zt+k+n- EStacionariedade implica em um tipo de

equilibrio estatistico, portanto a série temporal deve conter média e varidancia constante.

Porém a maior parte das séries encontradas na pratica apresentam alguma forma de ndo
estacionariedade, contendo tendéncia, quando a série flutua ao redor de uma reta com inclinacao
positiva ou negativa, e sazonalidade, quando os fen6menos apresentam um padrao ciclico (por
exemplo, ano a ano ou semana a semana). Na Figura 2 sdo apesentados alguns modelos de séries

temporais (MORETTIN, TOLOI 2004).
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Figura 2 - Tipos de séries temporais

W | AN

(a) Sem tendéncia, sem (e) Sem tendéncia, sazonalidade,
sazonalidade, variancia constante variancia sazonal constante
(b) Sem tendéncia, sem (f) Sem tendéncia, sem sazonalidade,
sazonalidade, variancia variavel variancia sazonal variavel
(c) Tendéncia, sem sazonalidade, (g) Tendéncia, sazonalidade,
variancia constante variancia sazonal constante
(d) Tendéncia, sem sazonalidade, (h) Tendéncia, sazonalidade,
variancia variavel variancia sazonal variavel

Fonte: Adaptado de DONKOR et al. (2014)

Portanto, quando os dados ndo forem estacionarios, é necessdrio transforma-los. A
transformacdo mais comum se refere a realizar diferenciagdes sucessivas da série original, até se

obter uma série temporal estacionaria, utilizando o operador de diferenciacao, V:

(2.1)

Vzp = 2¢ — zpq = Zp %

Outra maneira de escrever a operacao de diferenciagdo serda em termos do operador de

translacdo ao passado (backshift operator), B.
(2.2)

Vz, = (1 — B)zy = 2; — Zp_q = 24 *
Com V= (1- B) e B definido por Bz, = z,_; e estendido para potencializacdes, Bz, =

B(Bz,) = Bz,_, = Z,_,,sendo assim, Bz, = z,_, .

Por tanto, em geral a diferenciacdao de ordem d n3o-sazonal para eliminar a tendéncia dos dados,

pode ser definida como:
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vi= (1 - B) (2.3)

A diferenciacdo apresenta algumas vantagens em relacdo a outras maneiras de ajustes do
modelo. Primeiro, por ndo requerer a estima¢ao de nenhum parametro, se torna uma abordagem
mais simples, e segundo, o ajuste do modelo pressupde que a tendéncia seja fixa ao longo do
historico das séries temporais e permanecera assim no futuro, portanto, o componente de
tendéncia uma vez estimado é assumido como deterministico. Normalmente sdo requeridas uma

ou duas diferenciagbes nos dados, a fim de remover a tendéncia.

Além disso, a diferenciacdo também é utilizada para eliminar a sazonalidade dos dados, definido

para um operador sazonal de diferenciacdo d como
(2.4)
Vaze = (1 — Bd) =Zt — Zt—p
Por exemplo, se os dados forem mensais com sazonalidade anual, é comumente utilizadod =12,

portanto os dados com diferenciagao sazonal serdo

. (2.5)
Vi2ze = (1 = B¥) =2z, — Z4_q

Quando tendéncia e sazonalidade estdo presentes, pode-se diferenciar os dados
sequencialmente para eliminar os dois efeitos, ou seja, a primeira diferenca sazonal para remover
o componente sazonal e depois utilizando o operador de diferenciacdo regular uma ou mais vezes

para remover a tendéncia.

Informacdes importantes a respeito da estacionariedade dos dados podem ser obtidas ao plotar
o diagrama de dispersao de todos os pares de dados z;, z; ., separados pelo mesmo intervalo k,
usualmente chamado de /lag. Se ndo houver uma estrutura, que se assemelhe a uma reta, ou seja,
se os dados estiverem totalmente dispersos, pode-se verificar que nao ha correlagao entre eles.

Mas caso haja, entdo pode-se concluir que existe correlacdo.

A covariancia entre z; e o seu valor em outro periodo, z;,, € chamado de autocovariancia no lag
k, definido por

Vi = Cov (20, 2e41) = El(ze — 1) (24 — 1] (2.6)
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Sendo ¢ a média dos dados {z;}, o conjunto de valores de yy, para k=0, 1, 2, ... é chamado de
funcdo de autocovariancia. A autocovariancia no lag k= 0 é a variancia da prépria série temporal,
. s _ 2 s 7 . . . . 7 . .

isto é, y, = 05, que é constante para séries temporais estacionarias. J& o coeficiente de

autocorrelagao no lag k é:

E[(ze — )z — W] _ Cov (z¢, Ze4x) _ Yk (2.7)

~VEG - 07— 071 Var@) v

Pk

O conjunto de valores de p, para k=0, 1, 2, ... é chamado de fung¢do de autocorrelagdo (ACF). E

por definigdo o valor de py = 1 e pi, = p_i - Além disso, o ACF é adimensional.

E necessario estimar os valores de autocovariancia e ACF para uma série finita. A estimac3o usual

da funcdo de autocovariancia é expressa por

T—-k
1
Go=Pe=5 ) =D, k=012..K (28)
t=1

onde Z se refere a média dos dados amostrais, e a ACF é estimada pela fun¢do de autocorrelacao

amostral

e (2.9)

2.5.  MODELOS PARA SERIES TEMPORAIS

Modelo se refere a uma representacao ou interpretacao da realidade. Os modelos utilizados para
descrever séries temporais sao processos estocdsticos, esses modelos podem ser classificados em
duas classes, segundo o nimero de parametros envolvidos. O método paramétrico, para uma

guantidade finita de parametros e o método ndo-paramétrico para infinitos parametros.

Na classe de modelos paramétricos, a andlise é feita no dominio do tempo. Dentre eles os mais
frequentes sdo os modelos de regressdo, os autorregressivos integrado de média movel (ARIMA)

e modelos espaciais autorregressivos integrados de média mdvel (STARIMA), os estruturais e os
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ndo-lineares. Ja a classe de modelos ndo-paramétricos os mais utilizados sdo a func¢do de auto

covariancia e sua transformada de Fourier (MORETTIN, 2004).

2.5.1. Modelo ARIMA e suas variagdes

A Autorregressdo Integrada e de Média Moével (ARIMA — Autorregressive Integreted Moving
Average) é uma metodologia bastante conhecida (BOX e JENKINS, 1967), cujo objetivo é modelar
e prever dados de séries temporais univariadas, como dados de fluxo de trafego e outros
problemas de previsao de curto prazo. A vantagem do ARIMA em relagdo a outros algoritmos é a
sua versatilidade para representar diferentes tipos de séries temporais: autorregressivas (AR),
média moével (MA), a combinacdo das duas (ARMA), e até mesmo a modelagem de séries

temporais ndo-estacionarias.

2.5.1.1. Modelo Autorregressivo de Média Movel

Esse modelo representa a unido dos modelos autorregressivos e de média mdvel e é utilizado

para séries temporais estaciondrias. Abreviado por ARMA (p, q) e representador por
Zy = ¢1Zt—1 + ¢2Zt—2 + ... + (,‘prt_p + ag + Qlat_l + ezat_z + ... + Qpat_q (210)

Onde, z; é estacionario, a; € uma sequéncia de valores aleatdrios que seguem uma distribuigcao
normal, com média zero e varidncia comum a(f, conhecido como white noise ou inovagoes. Os
parametros p e q sdo chamados de ordem autorregressiva e de média mével, respectivamente,
em que ¢y, ¢y, ..., P, € 01,0, ...,0, sdo parametros constantes e diferentes de zero.

(MONTGOMERY,2015).

Normalmente o modelo ARMA (p, q) é representado utilizando o operador autorregressivo
(¢p(B) =1—¢;B' — - — ¢,BP) e de média mével ((B) =1 —6,B' —---—6,B7), portanto,
pode ser escrito como:
¢(B)z: = 6(B)a (2.12)
2.5.1.2. Modelo Autorregressivo Integrado de Média Mdvel (ARIMA)

Quando a série temporal n3o for estaciondria sera necessario utilizar a modelagem ARIMA que

contém o termo de diferenciagao, discutido na Secao 3.2.
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De acordo com Box & Pierce (1970) o modelo autorregressivo integrado de média mdvel, ou
modelo de Box-Jenkins, com ordem p (autorregressiva), d (diferenciagdo) e q (média moével), é

abreviado como ARIMA (p, d, q) e expresso por

$(B)V'z, = 6(B)a, (2.12)

2.6.  MODELOS PARA DADOS COM CORRELACAO ESPACO-TEMPORAL

A familia de modelos ARIMA, apresentados na Secdo 2.4. faz parte de uma classe de modelos
empiricos e flexiveis que seguem o procedimento conhecido como Box-Jenkins, esses modelos
sdo muito Uteis para o espectro das andlises estatisticas (PFEIFER & DEUTSCH, 1980). Se tratam
de modelos univariados, aplicadveis somente a dados que apresentem uma série temporal Unica.
Por mais que estatisticas frequentemente estdo disponiveis para regides no espa¢o, modelos
univariados podem lidar somente com o histérico de uma regido em particular ou com dados de

diversas regides agregados formando uma Unica regiao.

Uma alternativa para modelagem de séries temporais univariadas, sdo os modelos multivariados
(GRANGER & NEWBOLD, 1977). Esses modelos descrevem e preveem simultaneamente um
conjunto de N observacdes. Quando essas N séries representam padrdes das N regides, as
interrelagdes entre as diferentes regides devem ser consideradas, e assim, resultar em uma

descricao melhor do sistema.

Além disso, os modelos de séries temporais multivariadas podem ser mais precisos se o sistema
for modelado exibindo dependéncia sistematica entre a observacdo de cada regido e as
observagdes vizinhas a esta, ou seja, se a presenca de algum parametro em um determinado local
torna mais provavel sua presenca em locais vizinhos. Esse fendbmeno é conhecido por

autocorrelacdo espacial (CLIFF E ORD 1975).

Portanto, a extensao dos modelos de séries temporais uni variadas ARIMA no dominio espacial
resulta em um modelo de classe geral conhecido como STARIMA (Space-time Autorregressive

Integrated Moving Average) (CLIFF & ORD, 1975), que foi abordado na Secdo 2.5.2.
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2.6.1.Matriz de vizinhanga e variograma

A matriz, W; é uma matriz N x N, cuja fungdo é incorporar um termo que descreva a relagao de
vizinhanc¢a na modelagem espacial, se trata de uma matriz padronizada, ou seja, as linhas devem
estar padronizadas para que a soma seja igual a 1, interpretado como média da vizinhanga.
Quando =0 a matriz de vizinhanga torna-se neutra, W, = I, por isso os termos ¢y, e 6o serao
puramente temporais. Ela apresenta elementos ndo-nulos somente nos pares de locais que foram
definidos como vizinhos de I-ésima ordem. Os vizinhos de primeira ordem devem estar mais
proximos que os de segunda ordem, que por sua vez devem estar mais préximos que aqueles de
terceira ordem e assim sucessivamente (Figura 3). Os termos da diagonal sdo iguais a zero, para
ndo existir uma relacdo de vizinhanga com o proprio elemento em anadlise. A tarefa de especificar
a qual ordem cada vizinho pertence, é do construtor do modelo, a fim de capturar da melhor

maneira as propriedades fisicas do sistema espacial de interesse (PFEIFER & BODILY, 1990).

Figura 3 - Ordem espacial em sistemas de uma e duas dimensdes

.........

.........

@g@ PRIMEIRAORDEM . . .@x@- - -

N Y

”O:)-((:D::: SEGUNDA ORDEM @ X0
®-x+@-+ TERCEIRA ORDEM O rx0O-
.@.

.........

Fonte: Adaptado de PFEIFER & DEUTSCH (1980a)

Os elementos w;; indicam a dependéncia na vizinhanga entre o i-ésimo e o j-ésimo local:
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N
ZWU':]., l:].,,N
j=1

Para a constru¢do da matriz de vizinhanga pode-se utilizar alguns tipos de critérios, (1) a formacdo
matriz de vizinhancga através da adjacéncia dos pontos. (lI) Outra maneira comumente utilizada é
pela relacdo de distancia entre os pontos. Nesse caso a matriz de ordem 1 tera valores iguais a 1
para regides que estdo até uma determinada distancia e zero para aqueles que ultrapassarem, a
matriz de ordem 2 parte dos elementos cuja distancia é superior a de ordem anterior até o limite
de interesse. (Ill) Uma outra proposta é considerar o inverso da distancia entre os elementos, se
estiverem préximos a relagdo serd perto de 1, mas conforme a distancia aumenta a relagao entre
o par de elementos tende a zero. Desse método surgem outros como o inverso da distancia ao
guadrado ou até mesmo a adogdo de outras poténcias. A finalidade é que as regides mais

proximas tenham uma influéncia maior que aquelas consideradas distantes.

Nos estudos com analise espacial utiliza-se frequentemente a analise do variograma, responsavel
por indicar se ha relacao espacial entre os dados. Para sua construcdao, admite-se que a variancia
depende da distancia entre os pontos. Sendo uma posi¢cdo no espaco e s+h uma nova posicado cuja
distancia a partir de s resulta em h. Cressie (1993) indica duas condi¢Ges de estacionariedade a

partir da primeira diferen¢a de Zg,,, — Z,, com E(Z) = u para qualquer posicdo espacial s:
E(Zsyn —Zs) = 0eVar(Zsyn — Z5) = 2y(h)

O valor de 2y(h) é chamado variograma e y(h) é o semivariograma. Na pratica consiste em
calcular a matriz de distdncia dos pontos, em seguida sdo separadas as faixas de interesse do
estudo, e por fim, é obtida a correlagao entre os pontos de cada faixa estabelecida previamente.
No total existem N localidades, e, portanto, N, localidades quando s3o agrupadas em faixas de

distancias até h. O estimador mais usual da variancia é:

1
20 () = 3= ) (Zoan = 22)°
s=1

Graficos com comportamento crescente indicam a correlacdo espacial dos dados, porém quando

o grafico é formado por uma linha paralela ao eixo das distancias ndo ha dependéncia.
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2.6.2. Modelo STARMA e STARIMA

O modelo STARMA (Spatial-time Autorregressive Moving Average) é caracterizado pela
dependéncia linear no lag espacial e temporal, utilizado para séries temporais estacionarias, foi
estudado por Cliff e Ord (1975) e Pfeifer e Deutsch (1980). Assumindo que z; representa o vetor
de observacdes N x 1, nas N localizacdes fixas no espaco ao longo de T periodos de tempo, o

modelo STARMA pode ser expresso por

p A q my (2.13)
Z = Z Z bWz _y — Z Z O uWiar_i + a; '
k=11=0 k=11=0

onde p é a ordem autorregressiva, q a ordem da média movel, A representa a ordem espacial do
k-ésimo termo autorregressivo, m; a ordem espacial do k-ésimo termo de média moével, ¢y, e
0y, sdo os parametros dos termos autorregressivos e de média movel, respectivamente, W, é a
matriz de vizinhanga, e a; representa o erro (as inovagdes) que seguem uma distribuicao normal
multivariada com média zero e matriz de varidncia-covaridncia G = g2ly, onde Iy é a matriz

identidade com dimensdo N x N.

O modelo espago-temporal autorregressivo de média mével, € comumente representado por

STARMA (p,11,,12"_",1p,qml,mz,_._,mq). Duas subclasses do modelo STARMA podem ser notadas,

guando g =0, haverd somente o termo autorregressivo, se tornando um modelo espaco-temporal
autorregressivo (STAR). J& os modelos que ndo contém o termo autorregressivo (p=0) sdo

referidos como STMA, modelo espaco-temporal de média mével (PFEIFER & BODILY, 1990).

Uma forma de visualizar o modelo STARMA é a partir da extensdo do modelo univariado ARMA
em dimensdes espaciais. Para cada uma das N séries temporais, o modelo STARMA representa a
observacdo atual como uma combinacdo linear das observacbes passadas e das inovacdes
(equivalente ao ARMA) assim como combinacGes ponderadas das observacdes e inovacdes dos
locais vizinhos. S3o esses termos espaciais que unem as N séries e diferenciam o modelo STARMA

de uma sequéncia de N modelos separados univariados ARMA ((PFEIFER & DEUTSCH, 1980b).

Quando os dados a serem analisados se tratarem de uma série temporal ndo estacionadria, serd

necessario acrescentar o termo de diferenciacdo no modelo (assim como no modelo ARIMA, visto
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na Secdo 3.3.1.) Sendo assim, necessdrio o uso do modelo espaco temporal autorregressivo

integrado de média mével (STARIMA), definido por

P Ak q m
viz(t) = Z z G Wivize — Z z OuWiae—i + ae (2.14)
=150 =150

onde V se refere a matriz do operador de diferencia¢do, sendo Vz, = z, — z,_, e V? z, = z, —
2Z;_1 + Z;_,. E d é o numero de diferenciagdes. Nesse caso, quando d=0, o modelo STARIMA,

volta a ser uma modelo STARMA (PFEIFER & DEUTSCH, 1980a).

2.6.3. Fungao espago-temporal de autocorrelagdo e autocorrelagao parcial

Nos modelos de séries temporais sdo utilizadas as fun¢des de autocorre¢ao ACF e autocorrelacdo
parcial PACF. Para os modelos espaco-temporais existem as fun¢des de autocorrelacdo espaco-
temporal (STACF - Spatio-time Autocorrelation Function) e de autocorrelagdo espaco-temporal
parcial (STPACF - Spatio-time Partial Autocorrelation Function). De acordo com Morettin e Toloi
(2006), autocorrelagdo é a correlagdao entre os valores de uma série temporal em diferentes
momentos no tempo. E a autocorrelacdo parcial de uma série de tempo, indicada por ¢y, €
definida como a correlagao restante entre z; e z;,, ap0os a retirada da influéncia das variaveis

intermediarias.

Segundo Pfeifer e Deutsch (1980a) a covariancia entre os lags espaciais r e s no lag temporal k é
expresso por

, 2.15
vEs = E{IW,Z,) (WiZpsr]} (215)

O calculo ainda pode ser expresso de forma simplificada, seja I'(k) = E [Z:Z';,)], entdo a

covariancia assume

, 2.16
Y = tr (W', W, T(R) (216
A estimativa amostral para 7X; é obtida trocando-se I'(k) por ['(k)
—k _ _
o N e = Do — 2 (2.17)
M) = Z T — k

t=1
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Sendo Z um vetor de tamanho N x 1 e cada elemento igual & média sobre todas as localidades e

tempo. Com isso, autocorrelagdo fica expressa como

. Vs (2.18)

E a variancia da autocorrelacdo é

Var(olo) = v (219

Ja a autocorrelacao parcial é obtida do modelo STAR

P A

2.20
Zy = z z bWz i + a; ( )
k=11=0

Multiplicando a Equagdo 2.40 por [W}, Z;_,]’, com u sendo um lag temporal e h uma ordem

espacial

P A

ZeaWize= ) Y e Wiy 2oy + Z'e Wi g (221)
k=1 1=0

As autocovariancias sdo derivadas da Expressao 3.23 para o cdlculo da expectativa E

P A

E(Z’t—qu:Zt) = Z Z ¢klE(Z,t—u W’th Zt—k) + E(Z’t—uWé at) (222)
k=11=0

Da Equacgdo 2.36 é possivel obter

E(Z' - Wy z) = V;f,o (2.23)
_ (2.24)

E(Z't_u W' Wy ze_y) = V;f,lk
(2.25)

E(Z', Wy a)=0



28

Reescrevendo a Equacgdo 2.43

A (2.26)
Z ¢kl V}I{',l_k
=0

A equacdo acima compde o sistema de Yule-Walker, utilizado para estimar os parametros ¢;; que

p
M=,
k=

1

formam a autocorrelagdo parcial.

As estruturas STPACF e STACF foram utilizadas repedidas vezes no processo de modelagem até
gue ndo exista mais correlacdo residual nas componentes de espaco e tempo. Pfeifer e Deutsch
(1980) apresentam a Tabela 2 para identificacdo dos modelos de acordo com o comportamento

das correlagdes

Tabela 2 - Identificacdo do Modelo STARMA e suas variacdes

STAR(p) STMA(q) STARMA(p,q)
STACF Decai gradualmente Zero apds o do lag q Decai gradualmente
STPACF Zero ap6s o lag p Decai gradualmente Decai gradualmente

Fonte: Adaptado de PFEIFER E DEUTSCH (1980)
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3. METODOLOGIA

A proposta deste trabalho foi prever a demanda espago-temporal do nimero de viagens origem-
destino (O-D) na etapa de last-mile, utilizando séries temporais. A previsdo de demanda de
viagens de taxi O-D sdo muito importantes para ajudar na alocacdo dinamica de recursos,
reduzindo taxis vazios nas ruas que gastam energia e contribuem para piorar o congestionamento

nas grandes cidades.

A primeira etapa do trabalho foi reunir dados confidveis que representassem o problema em
guestdo. Tendo como ponto de partida esses dados, o intuito foi ser capaz de criar um modelo

gue o melhor represente, podendo prever a demanda futura de ocorréncias de forma precisa.

Os dados utilizados se referem aos dados de taxi da cidade de Nova lorque, a cidade mais
populosa dos Estados Unidos, contendo aproximadamente 8,5 milhdes de pessoas, com
densidade populacional de cerca de 27 mil pessoas por milha quadrada (NYC Open Data, 2020).
A cidade de Nova lorque é dividida em cinco boroughs, equivalente as grandes regides da cidade.
Além disso, os boroughs sao divididos em 263 zonas de taxi diferentes, que se referem a conjuntos
de enderecos definidos pela TLC (Taxi and Limousine Comission) para demarcar as zonas de pick-

up e drop-off das corridas de taxi, baseado nos bairros da cidade.

Na Figura 4 pode-se observar a divisdao das zonas de taxi, agrupadas por borough em Nova lorque,
sendo eles Bronx, Brooklyn, Manhattan, Queens e Staten Island. O Aeroporto Internacional de
Newark Liberty (EWR) apresenta uma denominacao especifica, pois ndo estd contido em nenhum

borough.
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Figura 4 - Mapa da cidade de Nova lorque segmentado pelas zonas de taxi e boroughs
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os dados, dos chamados yellow taxis, foram coletados e disponibilizados pela TLC através de
tecnologias fornecidas pela Taxicab & Livery Passenger Enhancement Programs (TPEP/LPEP). Eles
incluem data/horério e localizacdo do pick-up e drop-off, distancia das viagens, tipos de
pagamento, quantidade de passageiros, tarifas descriminadas e tipos de taxas. Os dados estao
disponibilizados més a més, desde o ano de 2009. Em 2019 houve aproximadamente 84,4 milhdes
de viagens de taxi na cidade de Nova lorque, a Figura 5 mostra um grafico com a quantidade de

viagens OD realizadas por més.

Figura 5 - Grafico da quantidade de pick-up ocorrido por més em 2019
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Fonte: Elaborado pelo autor
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O método proposto foi aplicado aos dados de maio de 2019 (com aproximadamente 7,5 milhdes

de viagens OD), na Figura 6 é indicado a quantidade de viagens realizadas por dia.
Figura 6 - Grafico da quantidade de pick-up ocorrido por dia no més de maio/2019
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Fonte: Elaborado pelo autor

Foi selecionado o par origem-destino que continha a maior quantidade de viagens realizadas,
para que posteriormente fosse possivel admitir a vizinhanca dessas zonas. A Figura 7 mostra o
grafico com as 10 zonas que apresentam maior quantidade de pick-ups. Sendo assim, foi
escolhido as duas zonas com maior quantidade de viagens, a zona 237 e 236 com 347.987 e
312.153 pick-ups, respectivamente. Além disso, na Figura 8 é possivel verificar que essas zonas

estdo localizadas em Manhattan, ao lado do Central Park.

Figura 7 - Grafico da quantidade de pick-ups(a) ocorridos no més de maio por zona
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Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 8 - Zonas de taxi em Manhattan
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Apds verificar as zonas com maior quantidade de viagens, foi estipulado quais zonas seriam

consideras vizinhas a 237 e 236. Para esse estudo, adotou-se como vizinhanga as zonas: 43, 75,

141, 162, 163 e 263. O método de escolha foi a utilizacdao de zonas que tangenciassem as zonas

237 e 236. Depois de escolher as zonas foi verificado a distancia euclidiana entre cada par de

zonas. Encontrando assim,

43

75

141

162

163

236

237

263

Fonte: Elaborado pelo autor

uma matriz de distancias (Tabela 3).

Tabela 3 - Matriz de Distancias

43 75 141 162 163 236

237

000 1,88 188 295 1,07 080 1,61
1,88 0,00 1,34 429 3,76 1,34 295
1,88 134 000 161 161 1,61 0,54
295 4,29 161 0,00 1,07 295 1,34
1,07 3,76 161 107 0,00 241 1,07
080 1,34 161 295 241 0,00 1,61
1,61 29 054 134 107 1,61 0,00
1,34 134 161 29 268 054 161

263
1,34
1,34
1,61
2,95
2,68
0,54
1,61
0,00
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Apos selecionar as zonas de pick-up e drop-off, o banco de dados foi organizado, como indicado
na Tabela 4, as colunas referentes ao pickup_datetime, dropoff _datetime, PULocationID e
DOLocationID, fazem parte do banco de dados da TLC, e representam, respectivamente, o dia e
horario que ocorreu o pick-up, o dia e horario de drop-off, a zona em que ocorreu o pick-up e a
zona de drop-off. Ja as colunas de ID, DIA e HORA, foram criadas pelo autor, com a intengao de
numerar as viagens (ID) e ter acesso a quantidade de viagens que ocorreram por dia e por hora,

respectivamente.

Tabela 4 - Banco de dados

ID pickup_datetime  dropoff_datetime PULocationID DOLocationID DIA HORA
1 01/05/2019 00:06  01/05/2019 00:12 237 236 1 0
2 01/05/2019 00:04 01/05/2019 00:08 43 163 1 0
3 01/05/2019 00:28 01/05/2019 00:30 162 75 1 0
4 01/05/2019 00:42 01/05/2019 00:43 141 236 1 0
5 01/05/2019 00:15 01/05/2019 00:18 75 237 1 0

Fonte: Elaborado pelo autor

Foi realizado um estudo do variograma para verificar e analisar a presenca de correlagao entre os
dados e quais os vizinhos que exerceriam maior influéncia entre si afim de ponderar a matriz de
vizinhanca, a andlise foi feita, assim como mencionado na Secdo 2.6.1. O grafico da Figura 9
mostra o variograma dos dados entre os dias 01 e 15 de maio de 2019 (cada dia do més esta
indicado com um cor diferente), em faixas de 0,5km de distancia. E possivel notar que algumas
curvas apresentam valores menores, representando uma quantidade menor de viagem aos finais
de semana, porém o comportamento é o mesmo. Além disso, é possivel notar que nas faixas de
distanciade 1,5a 2,0 e 2,5 a 3,0 km a correlagao pode ser desconsiderada, ja que os valores sao
baixos. E a partir de 4,5km a tendéncia é de que também ndo haja correlacdo entre os dados. Foi
ocultado no grafico os dados entre os dias 16 e 31 de maio, pois apresentam o mesmo padrdo da

primeira quinzena do més.
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Figura 9 - Variograma

VARIOGRAMA
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Fonte: Elaborado pelo autor

A partir da analise do variograma foi possivel criar a matriz de vizinhanga. Como critério, foi
adotado uma ponderacdo em relacdo a distancia entre os pares de vizinhos e a correlagdo entre
eles. Ou seja, verificou-se qual a distancia entre o par de zonas e relacionou-se com o valor do
variograma. Sendo assim, vizinhos que estavam a distanciasde 0a 1,5 e 2,0 a 2,5 obtiveram pesos
maiores na matriz de ponderacao da vizinhanca. Foi utlizado uma Unica matriz de ponderagao de

vizinhanga, W1 (Tabela 5), relacionando todos os vizinhos.

Tabela 5 - Matriz de Ponderagao da Vizinhanga W1

43 75 141 162 163 236 237 263

43 0,000 0,019 0,019 0,191 0,125 0,330 0,146 0,169
75 0,024 0,000 0,213 0,058 0,039 0,213 0,240 0,213
141 0,020 0,170 0,000 0,147 0,147 0,147 0,221 0,147
162 0,180 0,044 0,138 0,000 0,118 0,180 0,159 0,180
163 0,145 0,035 0,169 0,145 0,000 0,351 0,145 0,009
236 0,219 0,112 0,097 0,127 0,202 0,000 0,097 0,146
237 0,128 0,167 0,192 0,148 0,110 0,128 0,000 0,128
263 0,161 0,161 0,139 0,182 0,008 0,209 0,139 0,000

Fonte: Elaborado pelo autor



35

E importante relembrar também que n3o se considera relacdo de vizinhanca de uma zona com

ela prépria, sendo assim a diagonal principal da matriz W, é igual a zero.

Depois de realizar esse estudo, foi possivel criar uma matriz que indicasse a quantidade de viagens
ocorridas nos dias do més de maio a cada hora (Figura 9). Onde é possivel perceber a forte
sazonalidade ao longo dos dias e ao longo da semana, os dias Uteis apresentam maior quantidade
de viagens quando comparado aos finais de semana, além disso as viagens se concentram no

periodo das 7 as 19hs todos os dias.

Figura 10 - Matriz da quantidade de viagens

DIA
HORA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
0 10 11 10 21 24 3 13 9 11 13 19 22 6 6 11 11 15 18 20 8 6 14 8 11 7 3 1 2 5 4 13
1 4 2 4 10 112 1 8 0 1 4 6 15 0 3 2 3 10 2 15 1 2 3 5 2 4 4 0 2 2 2 4
2 21 3 6 4 0 4 1 1 2 2 1 0 1 1 2 1 7 2 0 2 1 1 1 2 0 2 1 1 1 3
3 o o0 113 0 11 0112 1011111219011 2 1 3 3 0 3 0 0 0 3 o0
4 2 0 1.0 3 2 1 2 1 0 4 0 0 0 0 1 0 2 011 0 4 1 0 0 1 0 0 1 0 o
5 5 7 113 o0 2 4 6 7 2 2 2 4 6 8 9 7 1 0 5 8 4 3 0 0 0 0 2 6 8 3
6 14 22 19 9 2 12 17 22 18 12 8 1 17 15 13 18 21 7 5 15 20 16 26 11 2 2 7 16 13 15 16
7 |132 129 113 |30 118|136 121 137 117 107| 19 114|114 112 117 115 97|30 7 |92 109 115 101 78|10 8 6 |107 107 118 106
8 |127 114 138 |32 126|101 121 112 129 132| 41 128|116 129 108 153 117| 45 132|130 138 121 145 106| 17 8 117|126 139 119 122
9 |102 120 97 |70 65| 92 108 109 103 113| 56 48104 103 112 111 117/ 74 61|98 105 112 113 73|30 22 25|110 97 98 &7
10 | 90 107 116 (130 87|106 108 107 120 111 94 95|101 109 115 110 105| 75 64| 89 108 105 106 84 |33 28 24|114 91 105 90
11 | 115 108 141|118 88| 90 86 116 124 112f 77 72|111 93 121 126 113| 76 60| 93 115 130 116 106| 27 25 29|121 102 114 118
12 | 106 115 136 (107 90|123 119 128 125 120| 84 85|118 129 141 134 142| 85 75121 114 127 117 102| 49 39 139|123 119 119 104
13 | 121 103 137 |93 111111 119 114 109 125| 79 106|121 123 128 126 119| 91 84111 110 136 141 100| 35 41 28| 114 131 154 116
14 | 147 201 166 (103 92|160 187 153 158 147|131 107|169 197 186 156 128|104 74160 151 164 143 113| 48 45 49| 155 163 148 168
15 | 138 171 145|117 82|146 161 137 144 128|126 90| 117 160 178 151 128107 95179 173 177 148 103| 64 44 51|156 170 176 141
16 | 138 155 128|122 89|135 153 147 160 122|132 82133 153 158 199 161|107 87 |160 156 155 132 85|43 34 43|137 153 131 119
17 | 171 188 157|128 92| 150 163 135 154 132| 88 75| 118 155 155 153 119| 85 70|127 134 164 144 73 |45 44 59|133 167 162 133
18 | 165 130 12569 87|130 151 158 164 139 91 65|125 149 174 138 137| 85 94167 188 173 131 63 |31 33 152|132 141 126 127
19 | 142 156 114 |75 62131 135 140 125 87| 63 63| 92 147 137 121 84| 94 65110 132 168 87 54|33 27 42|115 129 107 88
20 94 126 83 72 40 94 121 84 119 8 71 55 82 102 105 112 74 60 39 78 117 80 65 59 33 19 29 94 83 102 79
21 105 106 88 53 32 85 112 106 83 107 61 26 89 113 92 119 103 66 34 102 100 113 72 50 28 12 26 104 107 74 79
22 65 68 70 64 15 41 73 73 77 50 57 20 42 48 61 82 68 62 23 48 69 65 42 29 19 13 7 35 50 64 48
23 30 43 34 44 8 13 33 37 23 39 38 8 20 22 29 43 30 37 11 15 13 25 31 17 13 7 8 20 20 39 35

Fonte: Elaborado pelo autor

Depois de gerar os dados, eles foram organizados em forma matricial H x N, em que H representa
a quantidade de horas dentro do més, sendo H=24*31 = 744 horas, portanto, o dia 1 foi indicado
pela hora 0 até a hora 23, o dia 2 estara entre 24 e 48 horas e assim por diante e N a quantidade
de zonas que foram analisadas. Com os dados ja separados é possivel iniciar a modelagem do

problema, que foi estruturada no proximo tépico.
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3.1. MODELO STARMA

A estratégia para a construcdo do modelo foi baseada nos conceitos apresentados por CLIFF e
ORD (1975) e PFEIFER e DEUTSCH (1980), indicados na Seg¢do 2.6.2. A escolha da estrutura do
modelo é baseada nos préprios dados. Para a modelagem, sdo considerados trés estagios, sdo
eles: identificacdo de um modelo, com base na analise de autocorrela¢gbes e autocorrelagdes
parciais espago-temporais; estimag¢dao, na qual os parametros do modelo identificado sdo
estimados; e finalmente a verificacdo ou diagndstico do modelo ajustado, através da analise dos

residuos e do erro gerado pela previsao.

Para melhor compreensao da metodologia que foi seguida para a constru¢dao do modelo STARMA
foi desenvolvido o Fluxograma 1, indicando desde a andlise inicial dos dados para escolha do

modelo até as etapas de modelagem do modelo.

Fluxograma 1 — Modelo Conceitual STARMA
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Fonte: Elaborado pelo autor
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3.1.1. Identificagdo

O procedimento de identificagdo consiste em trés etapas:

a) Verificar se existe uma necessidade de transformacgao na série original, essa identificacao

pode ser realizada utilizando o auxilio de graficos

Inicialmente foi feita a plotagem dos dados, para compreender o comportamento dos chamados
de taxi ao longo do més. A Figura 10 indica a quantidade de viagens que ocorreram em cada uma
das zonas ao longo do tempo, sendo possivel notar sazonalidade diaria, ou seja, a cada 24 hora
os efeitos se repetem. Além disso, verificou-se a auséncia de tendéncia, indicando que ao longo

do més ndo houve aumento na quantidade média de viagens ocorridas por dia.

Todas as zonas apresentam comportamento similar, sendo, picos entre as 7hs — 10hs e 15hs e
18hs. As zonas 162, 236 e 237 tem uma queda na quantidade de viagens maior aos fins de
semana, quando comparadas as outras zonas. E todas elas, exceto a zona 43, apresentam uma
reducdo expressiva no ultimo final de semana (por volta da hora 600), pois se trata de um feriado

ocorrido em Nova lorque.
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Figura 11 - Plotagem dos dados
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Fonte: Elaborado pelo autor

Em seguida, com o auxilio do software R, foi gerado o grafico da funcdo de autocorrelagdo espaco-
temporal (STACF), demonstrado na Figura 11, para a série temporal formada pelos dados
indicados anteriormente. A ciclicidade no STACF, indica e confirma a forte sazonalidade dos dados

(conforme ja havia sido discutido anteriormente).
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Figura 12 - Funcdo de autocorrelagdo espaco temporal (para os lags0 e 1)
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Fonte: Elaborado pelo autor

No modelo STARMA (e em suas variacdes) adota-se como premissa que a normalidade nos
rediduos e isso é alcancado de forma mais simples se os préprios dados tiverem uma estrutura
simétrica, no entanto o item (a) da Figura 12 mostra a assimetria da variavel “nimero de viagens”.
A primeira tentativa de modelagem indicou que essa assimetria ndo poderia ser ighorada e por
isso foram propostas algumas transformacdes, dentre elas a raiz quadrada, raiz cubica, logaritmo,

box-cox e deviance residual.

A transformacdo de Deviance Residual (ALENCAR et al., 2015) indicada pela Equacdo 3.1, sendo

Z *, a quantidade de viagens (dados originais) e ZP a varidvel transformada, tem-se
zP = sign(z, — ) |d? (31)

Onde d? é calculado por
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27In(1 4+ u/7) seZ x=0 (3.2)

2 — 1+7
di 2Z:In (Z *:/u) — 21(1+Zt/r)ln<—*t/r>

Z %> 0
1+u/t € 4%

O valor de u representa a média da quantidade de viagens realizadas por hora nos 31 dias do més

TT,

de maio e o parametro 7 é estimado previamente através de Var(Z,) = T comm, = ﬁ
—itz

O item (a) da Figura 12 mostra o histograma dos dados originais, o item (b) apresenta a
transformacao de raiz quadrada e o item (c) a transformacao de Deviance Residual, todos eles
contém curvas que indicam uma distribuicdo normal com média e desvio padrao dos dados. O
modelo STARMA foi ajustado na série original e em suas transformadas, para a raiz quadrada, raiz
cubica e box-cox os residuos ainda indicaram muitos pontos fora da reta de confianca do grafico
QQ-Plot. Ja os dados com Deviance resultaram em um melhor ajuste segundo a aderéncia dos

residuos.

Dessa maneira, optou-se por utilizar os dados com transformacdo Deviance Residual para as

proximas etapas da modelagem.

Figura 13 - Histograma dos dados indicando as transformacées
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2

(a) Quantidade de viagens (dados originais) (a) Quantidade de viagens (raiz quadrada) (a) Quantidade de viagens (deviance residual)

Fonte: Elaborado pelo autor

b) Realizar diferenciacdes na série obtida no item (a), tantas vezes quantas necessarias para
se obter uma série estacionaria. O numero de diferencas necessarias, é alcancado quando

a funcdo de autocorrelacdo espaco temporal amostral decresce rapidamente para zero.

Apds a transformacdo de Deviance Residual, os dados foram novamente plotados. Como pode-se

observar na Figura 13.
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Figura 14 - Plotagem dos Dados com Transformagao Deviance Residual
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Na Figura 13, foi notado a presenca de sazonalidade (também verificada no STACF, da Figura 14)
e auséncia de tendéncia. Sendo necessario a realizacdo da diferenciacdo dos dados
transformados, como indicado na Segao 2.6, até que a série se torne estacionaria. Apds a primeira
diferenciacao, foi analisado o STACF (Figura 15), para garantir que os dados ndo continham
sazonalidade. Além disso é possivel utilizar um comando em R (“isSeasonal”) que retorna “True”
caso os dados sejam sazonais e “False” se nao forem, o que ocorreu no caso dos dados apds a

diferenciacao.
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Figura 15 - Funcao de autocorrelacdo espaco temporal dos Dados com Transformacdo Deviance Residual

slag 0

Fonte:

Elaborado pelo autor

Outro ponto importante que se pode notar no STACF (Figura 15) é que em modelos espaco
temporais o primeiro grafico indicado como “slag 0” ird representar somente a correlagao
temporal, pois quando a matriz de vizinhanga é indicada por W, ela representa a matriz
identidade. E depois todos os outros lags espaciais que aparecerem representardo correlacao
espaco-temporal em cada uma das ordens. No caso do modelo desenvolvido para esse trabalho

tem-se apenas uma ordem de vizinhanca, portanto, “slag 1”.



Figura 16 - STACF dos dados com transformacao e uma diferenciacdo

slag 0
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Fonte: Elaborado pelo autor

c) A terceira etapa se trata de identificar a ordem dos termos do modelo STARMA

(pxll,/lz...../lp'qml,mz,...,mq)- Através da analise das autocorrelagdes e autocorrelagdes

15
tlag

parciais estimadas espaco temporais.

s

autocorrelagao significativa em Jlags de baixa ordem, indicando que os residuos sao
correlacionados podendo ajusta-los através de um modelo STARMA. Nos modelos de correlacdo
espaco temporal, viu-se na Tabela 3 da Secdo 2.6.3. que através da andlise do STACF (Figura 15)

e STPACF (Figura 16) é possivel estimar o valor dos parametros e analisar os seus residuos até que

se obtenha um resultado que minimize os erros de previsao.

E possivel que mesmo apds eliminar a componente sazonal deterministica, ainda reste
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Figura 17 — Funcdo de autocorrelacao parcial espaco temporal com os dados transformados e com

Fonte: Elaborado pelo autor
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No caso, dos modelos espaco temporais os parametros de autorregressdo e média mével podem

ser indicados em forma de matriz, indicando em uma dimensado o lag temporal que deve ser

considerado relevante e na outra dimensdo o /ag espacial em que isso deve ocorrer. Apds andlise

das func¢des de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial, chegou-se na seguinte matriz de ordem

dos parametros, indicada na Tabela 6:

Tabela 6 - Matriz de ordem dos parametros para constru¢gdo do modelo STARMA

t-1 | t2 | t3 | t4 | t5 | t6 | t-7 | t-8 | t-9 | t10| t-11 | t-12 | t-13 | t-14 | t-15 | t-16
Slag0 | 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0
AR
Slagl| O 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1
Slag0 | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0
MA
Slag 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor
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3.1.2. Estimacdo e Verificagdo

Apds encontrar o modelo o valor dos parametros deve ser estimado. Nesse estagio, deve-se
analisar a STACF e STPACF dos residuos. Como mencionado na Secdo 2.6.2. o modelo estard bem
ajustado somente quando o /ag 0 do STACF (sempre igual a 1) e nenhum lag do STPACF tiver valor
maior que o intervalo de significancia. Os residuos do modelo encontrado foram analisados, tanto

STACF e STPACF quanto sua aproximacgao de uma distribuicdo normal através do QQ- plot.

3.2.  MODELO ARIMA

Além do modelo STARMA, foi desenvolvido um modelo puramente temporal, para verificar a
relevancia de se considerar a parte espacial no modelo de previsdao de viagens contendo origem-
destino. Da mesma maneira como o modelo STARMA criou-se o Fluxograma 2 para demonstrar

as principais diferencas na criacao de cada um dos modelos.

Fluxograma 2 — Modelo Conceitual SARIMA
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Fonte: Elaborado pelo autor
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3.2.1. lIdentificagdo

Foi utilizada a mesma estratégia do modelo STARMA, porém como nao poderia ser utilizado a
correlacdo espacial, optou-se por escolher a zona de origem e a zona de destino com maior
guantidade de viagens, indicadas na Figura 17 a e b, respectivamente, selecionando somente as

viagens que tinham sido ocorridas entre essas zonas.
Figura 118 - Grafico da quantidade de pick-ups(a) e drop-off(b) ocorridos no més de maio por zona
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para a etapa de Identificacdo do modelo, considerada a primeira etapa de constru¢do segundo
Box-Jenkins, foi verificada a necessidade de transformacao nos dados, e assim como no modelo
espaco-temporal foi realizada a plotagem dos dados (Figura 18) a fim de visualizar os padrdes

comportamentais da série temporal, como a presenca de sazonalidade ou tendéncia.

Figura 19 - Plotagem dos dados
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Além disso, avaliou-se o ACF, presente na Figura 19. Como é possivel notar a funcdo de

autocorrelagdo é ciclica, demonstrando a existéncia de sazonalidade.

Figura 20 - Fungdo de autocorrelacdo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Além disso, os dados, assim como anteriormente, seguem uma distribuicdo que se aproxima de
uma binomial negativa, porém para o ajuste do modelo é necessario que os dados sigam uma
distribuicdo normal, por isso, foi realizada a transformacdao Deviance nos dados (Figura 20). A

mesma transformacgao realizada nos dados do modelo STARMA, para que fosse possivel

compatibilizar os resultados.

Figura 21 - Histograma dos dados indicando as transformacdes
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Fonte: Elaborado pelo autor

Foi realizada a diferenciacdo nos dados e observado novamente o ACF (Figura 21), que ndo

apresenta mais comportamento ciclico.
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Figura 22 - ACF dos dados com transformacao e uma diferenciacao

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, a ultima fase da primeira etapa, foi identificar os parametros do modelo SARIMA
(»,0,q,P,1,Q)s, através da analise do ACF e do PACF (Figura 21). E possivel que mesmo apés
eliminar a componente sazonal deterministica, ainda reste autocorrelacao significativa em lags
de baixa ordem, indicando que os residuos sao correlacionados podendo ajustd-los através de um
modelo ARIMA; e os lags sazonais, isto é, multiplos de periodo s. Isto significa que ha necessidade
de se considerar uma sazonalidade estocastica, ou seja, ajustar a série original de um modelo
ARIMA sazonal (SARIMA). Que é exatamente o que pode ser percebido na Figura 21, o (3.3)
lag 1 apresenta autocorrelagao significativa e depois somente o lag 15, 20, 21 s3o

significativos, indicando dessa forma a presenca de sazonalidade estocdstica. E dessa forma
demonstrando que deve ser empregado um modelo SARIMA nos dados. Lembrando que o

modelo SARIMA (p,d, q, P, D, Q)s é expresso por

¢(B)P(B*)(1 — BS)P(1 — B)?z, = 6(B)O(B*)a;

Onde
(3.5)
0(B) =1—0,B — - — 6,B7,
(3.6)
®(B%) =1 — ®,BY*S — ®,B?*S — ... — ®,BP*S ¢

(3.7)
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O(B%) = 1 — ©,BYS — ©,B2*S — ... — 0,B*S

A fungao de autocorrelagao (Figura 16) foi responsavel por auxiliar na escolha de uma ordem para
o termo de média mével sazonal e ndo-sazonal e a fungdo de autocorrelagao parcial (Figura 22) a

ordem do termo de autorregressao sazonal e ndao-sazonal.

Figura 23 - Fungdo de autocorrelagdo parcial com os dados transformados e com diferenciagao

PACF

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.2. Estimagdo e verificagao

Apds encontrar o modelo os parametros devem ser estimados. Nesse estagio, deve-se analisar a
ACF e PACF dos residuos. O modelo estard bem ajustado somente quando o /ag 0 do ACF (sempre
igual a 1) e nenhum lag do PACF tiver valor maior que o intervalo de confianca. Além disso o
critério de Informagao de Akaike também foi analisado, em que Akaike (1973) sugere escolher o

modelo cujo termos p e g minimizem o critério.

AIC(p,d,q) = NIng? + 20 +q+1+84)+2m2n+ N (3.8)

N—-d
Onde

(1, sed=0 (3.9)
6‘10_{0, sed #0

Essas analises foram feitas a partir do fluxo de modelagem do Algoritmo 1, portanto, no software

R foi realizado um loop, para encontrar todos os modelos citados e seus respectivos AlCs.
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Algoritmo 1: Etapas para estimacdao do SARIMA

Algoritmo 1: Etapas para estimacao do SARIMA

Inicio
Calcular ACF e PACF dos dados com transformacao e diferenciacao
Identificacdo do modelo inicial
Sendo d=0 e D=1
Para(p,q,P,Q={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}e5={3,6,12,24 } fazer
SARIMA (p,d,q,P,D,Q,S)
AIC dos residuos
Fim

Fonte: Elaborado pelo Autor

Para os modelos que apresentaram menor AIC, seus residuos foram analisados, tanto ACF e PACF

guanto sua aproximacdo de uma distribuicdo normal através do QQ- plot.

Porém mesmo utilizando a abordagem acima, foi dificil encontrar um modelo que estivesse
dentro das condicGes mencionadas anteriormente, por isso, decidiu-se utilizar outra abordagem,

de acordo com Morettin e Toloi (2004).

Obtendo um novo modelo linear N;, por meio de uma analise de regressao de z; sobre 1, senzg—f
e cos z;tit, paraj=1,...,6. E tvariando de O até 744 horas (24horas*31dias)
N, — z 2mjt + 2mjt
¢ = cos >4 sen >4 (3.10)

j=1
Depois refazer todas as etapas mencionadas anteriormente.

Ap0ds encontrar um modelo bem ajustado para os residuos de N, utiliza-se o mesmo modelo para
os dados que passaram pela tranformacdo Deviance, ou algum modelo préximo a ele. A diferenca
desse processo, é que se parte de uma base de dados diferente inicialmente o que pode facilitar

na busca por um modelo que se ajuste aos dados.

Dessa maneira foi possivel encontrar um modelo que estivesse de acordo com as condicdes
mencionadas, ou seja, cujo ACF e PACF dos residuos ndao apresentasse nenhum /ag com
autocorrelacdo significativa, demonstrando que todos os termos importante ja se encontravam

no modelo.
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Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com cada um dos modelos apontando

as principais diferencas entre eles

4.1.

Modelo STARMA

Apds os procedimentos descritos na metodologia foi possivel encontrar os valores dos

parametros do modelo STARMA (p;, 4, Apr Amymy..., mq), indicados na Tabela 7.

Tabela 7 - Valores estimados dos parametros do modelo STARMA (15,16,15,16)

040

Estimado

-0,25928
-0,25278
0,209107
-0,12063
-0,27505
-0,11517
-0,19494
-0,08773
-0,10005

-0,0507
-0,15729

0,17024
-0,11603
0,056848
0,028066
0,081462
-0,34969
0,546963
-0,00523
-0,06919
-0,22686

0,04789
-0,04973

Erro
Padrdo

0,069917
0,082377
0,097427
0,033705
0,077525
0,083574
0,099568

0,08275
0,097869

0,07325
0,072646

0,05449
0,042367
0,028838

0,05856
0,055539
0,073097
0,034152
0,079757
0,104032
0,061129
0,064403
0,023019

P-VALUE

0,0002
0,0022
0,0319
0,0003
0,0004
0,1682
0,0503
0,2891
0,3067
0,4889
0,0304
0,0018
0,0062
0,0487
0,6318
0,1425
0,0000
0,0000
0,9477
0,5060
0,0002
0,4572
0,0308

Estimado

-0,04701
0,122095
0,074327
-0,031
-0,0297
0,021073
-0,04646
-0,09649
-0,02587
0,03323
-0,01263
0,162759
0,003495
-0,12768
-0,16079
0,113099
-0,2339
-0,00896
-0,03084
-0,05015
-0,01231
-0,10763

Erro
Padrao
0,02072

0,086334
0,085109
0,103551
0,079325
0,101287
0,063429
0,076375
0,022971
0,081381
0,021996
0,078542
0,022041
0,048545
0,055072
0,040258
0,051882
0,021695
0,038876
0,035206
0,065726
0,065781

P-VALUE

0,0233
0,1574
0,3825
0,7647
0,7081
0,8352
0,4639
0,2065
0,2601
0,6830
0,5660
0,0383
0,8740
0,0086
0,0035
0,0050
0,0000
0,6797
0,4277
0,1544
0,8514
0,1019

Fonte: Elaborado pelo autor

Os valores de ¢, e 8, indicam os parametros relacionados a parte autorregressiva e de média

moével do modelo, respectivamente, sendo p e g a ordem temporal e / a ordem espacial. Como foi

adotado um modelo com apenas matriz de vizinhanca de ordem 1, o valor de | sera O (indicando
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a auséncia de lag espacial) e 1 quando corresponder a matriz W;. J4 os lags temporais com

significancia ao modelo foram indicados na Tabela 5.

Com base no modelo estimado (Equagdo 3.10), nota-se que o lag temporal puro apresenta uma
correlacdo negativa de 25,9% do indice da hora anterior e 25,3% do indice de duas horas
anteriores a prevista. J4 no lag espacial, é possivel notar que had uma correlagao de 20,9% do

indice de duas horas anteriores.

z, = —0,259Z, ;—0,253Z, , — 0,115Z, 4 — 0,088Z,_, + 0,170Z,_,
+0,057Z,_45+(0,209z,_, — 0,121Z,_, — 0,100Z,_, — 0,051Z,_
—0,157Z,_19 — 0,116Z,_15 + 0,028Z,_45 + 0,081Z,_1,)W,

Depois de estimar os parametros do modelo foi verificado sua adequacdao analisando seus
residuos. A Figura 17, mostra a plotagem dos residuos, o histograma e os graficos do

STACF e STPACF. Os residuos padronizados estimados desse modelo tém (3.10)
comportamento independente e identicamente distribuidos com média zero e variancia
constante. O histograma da Figura 23(a) indica que os residuos se aproximam de uma distribuicao

normal. E o STACF e o STPACF da Figura 23(b) e (c) demonstram que ainda existe autocorrelacdo

em alguns termos, porém, este foi o melhor encontrado.
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Figura 24 - Diagndstico grafico do Modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Uma vez que o modelo da série temporal foi apropriadamente ajustado, as previsdes podem ser
feitas, a Figura 24 mostra o numero de viagens de taxi (dados com transformacdo Deviance
Residual) que foram observadas no més de maio e os valores que foram ajustados pelo modelo,
através das Equacdes 3.10. Sendo possivel prever quantas viagens irdo ocorrer nas horas

seguintes e onde foram essas viagens.
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Figura 25 - Comparacgao dos dados observados pelos dados ajustados pelo modelo STARMA
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A partir dos dados ajustados foi possivel calcular o erro gerado pelo modelo, para esse calculo

utilizamos o erro absoluto percentual médio, também conhecido como MAPE (do inglés, “Mean

Absolute Percentage Error”), expresso por:

MAPE =
i=0

Iobservadol

previsto;|

observado;

x 100

(3.11)
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Onde, N é igual a quantidade de observacées existentes. Chegando a um modelo com 46,6% de

erro.

4.2. Modelo SARIMA

Foi também encontrado um modelo SARIMA, puramente temporal, com sazonalidade de 12
horas. A partir da analise do ACF e do PACF (Figura 21 e 22, respectivamente) a ordem dos termos
nao-sazonais foram p =5 e q = 2, e dos termos sazonais foram P=2 e Q=1. O valor de cada um dos
parametros estd indicado na Tabela 8, mostrando que o lag que apresenta maior influéncia sobre
a previsdo dos dados é o 3, com 53,9%, ou seja, a previsdao apresenta grande correlagdo com a

terceira hora que a precede (t-3).

Tabela 8 - Parametros do modelo SARIMA

AR ndo-sazonal MA ndo-sazonal AR sazonal MA sazonal
¢4 =0,4301 0, =0,9972 &, =0,1211 0, =-0,9722
¢, =-0,6581 6, =0,0070 &, =0,1153
¢3 =0,5393
¢4=0,2702
¢5 =0,0666

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo SARIMA (5,0,2)(2,1,1),, é expresso por

d(BYD(B?)(1 — BD)(1 — B)z = 6(B)O(B*?)a, (3.12)
3.13
¢(B)P(B*)(1 — B'*)'z, = 6(B)O(B'?)a, 243
(3.14)

¢(B) = (1 — ¢1B" — ¢,B* — p3B°> — ¢,B* — ¢5B®)
(3.15)

6(B) =1 — 6,B — 6,B?

(3.16)
®(B3) = 1 - ®,B'? — ®,B%* (3.17)

O(B3) = 1— 0,B'2

Substituindo os parametros, tem-se:
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(1-0,43B + 0,69B% — 0,54B% — 0,27B* — 0,04B%)(1 — 0,128 - 0,11B?")(1 —  (3.1g)
B'2)z, = (1 — 0,07B — 1,00B2)(1 + 0,97B'?)a,

Lembrando que: B"z; = z;,_,, e B"a; = a;_,.

A partir da Equacdo 3.18 é possivel perceber que o modelo ira depender das observacdes que
ocorreram nas horas 1,2,3,4,5,12,13,14,15,16,17,24,25,26,27,28 e 29, anteriores ao atual. Além

disso, também dependerd das inovacdes das horas 1,2,12,13 e 14, também anteriores ao atual.

Depois de estimar os parametros do modelo foi verificado sua adequacdo analisando seus
residuos. A Figura 25, mostra a plotagem dos residuos, o histograma e os graficos do ACF e PACF.
A Figura 25(a) sugere que os residuos padronizados estimados desse modelo tém
comportamento independente e identicamente distribuidos com média zero e variancia
constante. O histograma da Figura 18(b) indica que os residuos se aproximam de uma distribuicao
normal. E o ACF e o PACF da Figura 18(c) e (d) demonstram que ainda existe autocorrelagdo em
alguns termos, indicando que o modelo ndo é o esperado, de acordo com as condi¢des que foram
mencionadas no tépico 2.5.1. Porém, este foi o melhor encontrado dentro dessa sazonalidade.
Por esse motivo, a abordagem inicial foi alterada, utilizando a regressdo de z;, descrita também

no toépico 3.2.2.
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Figura 26 - Diagndstico grafico do Modelo SARIMA
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Fonte: Elaborado pelo autor

Deste modelo, também se calculou o MAPE, para que fosse feita uma comparacado equivalente

entre os dois modelos. Em que foi encontrado um erro de 78,3%.

4.3. Comparacao STARMA x SARIMA

Apds a aplicacdo da metodologia proposta e andlise dos resultados, foi possivel compreender as
principais diferencas entre cada um dos modelos estudados, verificando os beneficios de cada

um deles (Tabela 9).
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Tabela 9 - Comparacéo STARMA x SARIMA

STARMA SARIMA

Modelo STARMA (16,15,16,15) SARIMA (5,0,2)(2,1,1)12
Previsao Espaco-temporal Autorregressivo Sazonal Autorregressivo

de média mével Integrado de média movel
Matriz de v X
ponderagao
Variograma v X
Erro de previsao 46,6 % 78,3%
Quantidade de 42 10
parametros
Complexidade v X
Acuracidade v X

Como pode-se observar na Tabela 9, o modelo STARMA, apresenta uma quantidade bem maior
de pardmetros quando comparado ao modelo SARIMA, indicando uma maior complexidade para
encontrar os resultados de previsdao. Porém outro ponto importante é que o modelo SARIMA
prevé somente uma localidade em cada modelo (nesse trabalho foi possivel prever somente um
par origem-destino (236-237)), nesse caso, se fosse realizado um modelo para cada par de

vizinhos aumentaria a quantidade de parametros e consequentemente a dificuldade de previsao.

O modelo STARMA é capaz de representar a correlagdo entre os vizinhos, importante para dados
de origem-destino, gerando resultados com maior acuracidade, como pode-se verificar pela
diferenga no erro encontrado em cada um dos modelos. Modelos Sazonais Autorregressivos
Integrados de média mdvel, sdo mais utilizados para séries temporais que variam somente ao
longo do tempo. Uma grande dificuldade encontrada na criacdo dos modelos foi a adequacdo dos
dados, que originalmente vem de uma contagem, para um modelo com distribuicdo normal nos

erros.

Através da revisdo da literatura foi possivel encontrar alguns autores que utilizaram o modelo
STARMA. Safikhani, A., et al. (2018) realizou um trabalho similar a esse, onde ele previu viagens

de taxi da cidade de Nova lorque no ano de 2015, foi encontrado um erro de previsdo de 27%, o
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principal ponto de diferenga entre o trabalho dele e este foi a quantidade de vizinhos incluidos
no modelo, gerando maior confiabilidade, onde foi abrangido toda Manhattan. Além disso, ele
utilizou intervalos de 15 minutos, e neste trabalho utilizou-se 1 minuto. Em sua conclusao ele
discute sobre a grande dificuldade em encontrar um modelo para o banco de dados, assim como,
a grande quantidade de parametros encontrados em seu modelo. Dentre os modelos que ele

utilizou para comparar a melhor opgao o modelo STARMA obteve melhor resultado.
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5. CONCLUSAO

A modelagem e previsdao de demanda de entregas urbanas, em uma rede de trafego, tem sido
uma tarefa desafiadora na literatura, considerando a formulacdo de um modelo complexo
exigindo grande necessidade da integracdo efetiva do conhecimento sobre o dominio. Nesse

trabalho, foi formulado e proposto o modelo multivariado STARMA para realizar uma estimativa.

O STARMA para os dados em estudo, resultou em um modelo de previsdo complexo e com grande
guantidade de parametros, porém foi capaz de incorporar as sazonalidades didrias e horarias,
pode demonstrar, também, que os dados apresentam correlacdo espacial em periodos de até um
més. A vantagem deste modelo é o uso das autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais para

identificar os termos mais apropriados com base nos residuos.

Através do MAPE foi possivel verificar a precisdo dos dados ajustados, avaliando a magnitude do
erro em relagdo a série histérica. Como estdo sendo utilizados dados com transformacao o ideal
para o calculo do erro é que a escala dos dados ndo influencie no resultado, o que ocorre com o
erro absoluto percentual médio. O resultado do estudo e da aplicacdo aos dados de yellow taxi
em Nova lorque demonstraram que podem ser realizadas boas previsdes seguindo a metodologia

apresentada.

Mesmo assim, é importante ressaltar também que os dados, s3ao heterogéneos e apresentam
grande influéncia de componentes externos, como temperatura, feriados, acidentes de transito,
assaltos, entre outros que corroboram para que o modelo tenha erros maiores, dificultando a

previsao.

Além disso, foi possivel verificar a melhora no resultado quando comparado a um modelo que
considera somente a correlacdo temporal entre os dados, indicando a grande influéncia da
vizinhancga e aimportancia de ser estudado e aplicado modelos espaco-temporais quando se trata

de dados com diferentes localidades, como ocorre na utilizacdo de matrizes origem-destino.

Para os trabalhos futuros sugere-se a ampliagdo do banco de dados utilizado, ou seja, ampliar
temporalmente os dados, para todo um ano, para que a sazonalidade do modelo possa ser

analisada na dimensdo més, além das dimensdes hora e dia. Além disso, incorporar uma
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vizinhanc¢a maior, com diferentes ordens e incorporar ao modelo dados que indiquem as viagens
que ocorrem sem passageiros, como por exemplo, as viagens canceladas e dados com transporte
de carga além do transporte de pessoas. Ja em relacdo ao modelo utilizado, pode-se realizar uma
compara¢do com outros modelos utilizando Machine Learning, a fim de verificar o

comportamento de diferentes modelos, neste mesmo banco de dados.
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ANEXO A

Cddigo utilizado para construcdao do modelo e posterior analise
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#BIBLIOTECHS UTILIZADAS
library(starma)

library (spdep)
library(astsa)
library(readzl)
library(forecast)
library(Metrics)
library(x1sx)
library{gaplotr)
library(seastests)

#PRSTR COM OS DRDOS
setwd("c:/Users/maria/OneDrive - Instituto Maua de Tecnologia/Mestrado/Dissertacgdo/TESE/Dados")
getwd ()

#LEITURA DOS DRDOS
dados_starma <- read excel("dados.zlsx", sheet = "Dados",col names = TRUE)
dados_starma <- as.matrix(dados_starma)

dados_starma

#GRAFICOS (PLOTRAGEM E HISTOGRAMA)
par{mfrow=c(., 1))

dados_starma ts <- ts(dados starma) #TRANSFORMAR EM SERIE TEMPORAL
plot{dados_starma ts)

hist(dados_starma_ ts)

#ESTRTISICA
%b <- mean(dados_starma) #107,83
sX <- sd(dados_starma) #116,03

#MATRIZ DE DISTANCTIR
identidade <- as.matrixz(read excel("dados.zlsz", sheet = "Identidade",col names = TRUE))
identidade

ordeml <- as.matrix{read_gxcel(”dados.x;sx“, sheet = "Ordeml",col names = TRUE))

ordeml

lista <- list(identidade, ordeml)

lista

#FUNCAO DE AUTOCORRELAGAO
par (mfrow=c(2,1))

stacf (dados_starma, lista) #COMPORTAMENTO CICLICO
stpacf(dados starma, lista)
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## TRANSFORMAQEO DOS DADOS
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# RRIZ QUADRADR

dados_sr <= sqrt(dados_starma)
hist (dados_sr)
ggnorm{dados sr)

ggline (dados_sr)

# RAIZ CUBICA

dados_cr <- (dados_starma)~(1/3)
hist (dados cr)

ganorm{dados_cr)

ggline {(dados_cr)

# BOX COX

lambda <- BoxCox.lambda (dados_starma)
dados_bc <- (dados starma)*(lambda)
hist(dados_bc)

ggnorm(dados_bc)

ggline (dados bc)

# LOGARITMO

dados_log <- log(dados starma)
hist(dados_log)
gagnorm{dados log)

agagline {(dados_log)

# DEVIANCE

dados_deviance <= as.matrix{read_excel(“dados.x;sx“, sheet = “Eevian:e“,col_names = TRUE) )
par{mfrow=c(l,1))

dados deviance ts <- ts(dados deviance)

plot (dados_deviance ts)

hist (dados_deviance)

qqnorm{dadosgdeviance)

galine {dados_deviance)

#DADOS DEVIANCE

hist (dados starma)
hist (dados_deviance)
plot (dados deviance ts)

#TESTE DE NAO CORRELAGAO DOS DRDOS
stcor.test(dados deviance diffl, lista, fitdf=0) #0S DADOS SAC CORRELACIONADOS ESPACIALMENTE

#FUNCAC DE AUTOCORRELACAC DADOS DEVIANCE
stacf(dados_deviance, lista)
stpacf (dados dewviance, lista)

#DIFERENCIAGAC

dados_deviance diffl <- (diff(dados_deviance))
hist {dados_deviance diff1l)

ggnorm (dados_deviance diffl)

ggline (dados_deviance diffl)

plot(ts(dados deviance diffl))

#FUN(;@O DE AUTOCORRELB(;Z‘:‘!O DADOCS DEVIANCE DIFERENCIADOS
stacf (dados_deviance diffl, lista) #NEO E MAIS cicLICO

stpacf (dados dewviance diffl, lista)

#HISTOGRAMA

par (mfrow=c(1,1))
hist{dadosgstarmagﬁs, col = "darkgrey",main = "Dados", breaks = freq = F,

xlab = "Dados is Sem Transformacao)", ylab = "Densidade")
curve (dnorm (%, mean = mean{dados starma ts), sd = sd(dados starma ts}),add = T)

hist{{dados_starma_ts‘(f.E)), col = "darkgrey",main = "Dados", breaks = 20, freq = F,
xlab = "Transformacdo Raiz Quadrada", ylab = "Densidade™)
curve (dnorm (%, mean = mean(dados_starma ts*(0.3)), sd = sd(dados_starma_ts~(0.5))),add = T)

hist {dados_deviance_ts, col = "darkgrey",main = "Dados", freq = F, xlab = "Transformagido Deviance",
ylab = "Densidade", nclass = 20)
curve (dnorm (x, mean = 0.17, sd = sd(dados_deviance_ts}),add = T)



#MODELOC

#MODELO 1
ar <= matrix(c(l, 1, 1, 0), 2, 2)
ma <- matrix(c(d, 1), 1, 2)

modell <- starma(dados_deviance, lista, 2,

modellgbic

modell

summary (modell)

stacf (modell$residuals, lista)
stpact (modell$residuals, lista)

#MODELO 2
ar? <- matrix{c{(2, 3, 4, 5), 2, 2)
ma2 <- matrix{c(d, 1), 1, 2)

2)

model2 <- starma(dados deviance diff2, lista, ar = ar2, ma = ma2)

model2$bic

model2

summary (model2)

stacf (model2$residuals, lista)
stpact (model2$residuals, lista)

#MODELC 3
ar3 <- matrix{c{l,1,0,0,0,1,1,0

ma3 <- matrix{c{l,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0

model3 <- starma(dados deviance diffl, lista, ar = ar3, ma = ma3)

model3sbic

model3

summary (model3)
#ANALISE DOS RESIDUOS

stacf (model3$residuals, lista, tlag.max = 24)

stpact (model3$residuals, lista, tlag.

#QQ-PLOT

max =

24)

ganorm (model3$residuals, main='Normal Q0 plot — Model3')

ggline (model3$residuals)
hist (model3$residuals)

hist(model3§residuals, col = "darkgrey",main =

curve (dnorm (x, mean = mean(model3fresiduals),

"rResiducs™, breaks = 20, freq = F, xlab = "Residuos do Modelo",
ylab = "Densidade")
sd = sd{model3$residuals)),add = T)

#RESUMO DO MODELC
#DRDOS
dados_deviance diffl

plot(ts(dados_deviance diffl))

#RESIDUOS DO MODELO
residual <- model3$residuals

#VALORES RJUSTRDOS

fit_values <- dados_deviance diffl - residual

plot(ts(fit_values))

#TESTE DE NAO CORRELAGAO
stcor.test (model3$residuals, lista,

#ESCREVER UM EXCEL COM 0OS DRDOS

fitdf=

#05 RESIDUOS SAO CORRELACIONADOS ESPACIALMENTE

write.csv(fit_wvalues,"fit values.csv", row.names = TRUE)

#CALCULO DOS ERROS

mae <- mae(dados_deviance diffl, fit walues)
mse <- rmse(dados_deviance diffl, fit walues)

mape #0,4666
mse (dados_deviance diffl, fit values)

#0,3724

#0.4611
#0.06103
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