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RESUMO

MARTEL JUNIOR, José de Jesus B. Modelagem STARIMA e LSTM na previsdo do
trafego urbano veicular: uma andlise comparada. 2025. 99 f. Dissertagao
(Mestrado em Engenharia Elétrica) - Universidade Estadual de Londrina, Londrina,
2025.

O crescimento das cidades e da frota de veiculos tem tornado o trafego urbano um
desafio complexo para a gestdo e o planejamento, exigindo solu¢des inovadoras
para otimizar o fluxo veicular e promover a sustentabilidade. A modelagem preditiva
emerge como uma ferramenta importante, utilizando dados histéricos (como
velocidade, fluxo e densidade) e variaveis contextuais (como eventos, condi¢des
climaticas e obras em andamento) para prever o comportamento futuro do trafego.
Essa abordagem facilita ajustes em tempo real, otimiza os tempos de semaforos e
rotas de transporte publico, e possibilita alertar motoristas sobre possiveis atrasos,
permitindo o uso de rotas alternativas. No planejamento de longo prazo, auxilia na
previsdo da demanda por diferentes modais de transporte e na identificacdo de
areas que necessitam de melhorias na infraestrutura, promovendo solugbes como a
ampliacdo do transporte publico e a criagdo de ciclovias. A relevancia dessa
proatividade ¢é evidente, especialmente para o desenvolvimento sustentavel,
adaptando-se ao crescimento populacional e as mudangas nos padroes de
mobilidade. A andlise preditiva transforma dados em informagdes acionaveis,
tornando os espacos urbanos mais produtivos e otimizados, beneficiando tanto a
gestdo reativa quanto o planejamento estratégico. Diante deste tema, esta
dissertagao propde explorar e implementar técnicas de modelagem preditiva, com
foco em dois modelos centrais: 0 modelo espago-tempo autorregressivo integrado a
média movel STARIMA (Space-Time Autoregressive Integrated Moving Average) e o
modelo baseado em redes neurais recorrentes LSTM (Long Short-Term Memory). O
STARIMA se destaca por sua capacidade de capturar dependéncias espaco-
temporais presentes no trafego, sendo particularmente eficaz em previsdées de curto
prazo, considerando variagdes de velocidade e topologia da rede viaria. Por sua vez,
0 modelo LSTM oferece uma abordagem n&o linear, com maior capacidade de
generalizacdo e aprendizado de padrbes complexos e de longo prazo,
especialmente utii em contextos com maior variabilidade e dindmica temporal.
Ambos os modelos s&o avaliados sob a perspectiva do monitoramento, predicéo e
controle de trafego urbano (TMPC - traffic monitoring, prediction and control ) em
ambientes de cidades inteligentes. Nesta dissertagdo sera realizada uma
comparagao dos modelos STARIMA e LSTM para a predicdo do trafego urbano
veicular para curto e longo prazo usando conjuntos de dados reais do transito de
Sao Paulo e Distrito Federal.

Palavras-chave: cidades inteligentes; modelos de trafego urbano veicular; controle
de trafego e congestionamento; sustentabilidade; STARIMA; LSTM.



ABSTRACT

MARTEL JUNIOR, José de Jesus B. STARIMA AND LSTM modeling in urban
vehicle traffic prediction: a comparative analysis. 2025. 99 p. Graduate Program
in Electrical Engineering - State University of Londrina, Londrina, 2025.

The growth of cities and vehicle fleets has made urban traffic a complex challenge for
management and planning, requiring innovative solutions to optimize vehicular flow
and promote sustainability. Predictive modeling emerges as an important tool,
utilizing historical data (such as speed, flow, and density) and contextual variables
(such as events, weather conditions, and ongoing construction) to forecast future
traffic behavior. This approach facilitates real-time adjustments, optimizes traffic light
timing and public transportation routes, and enables drivers to be alerted about
potential delays, allowing the use of alternative routes. In long-term planning, it aids
in forecasting demand for different transportation modes and identifying areas that
need infrastructure improvements, promoting solutions such as expanding public
transportation and creating bike lanes. The relevance of this proactive approach is
evident, especially for sustainable development, adapting to population growth and
changes in mobility patterns. Predictive analysis transforms data into actionable
information, making urban spaces more productive and optimized, benefiting both
reactive management and strategic planning. Given this theme, this dissertation
proposes to explore and implement predictive modeling techniques, focusing on two
central models: the Space-Time Autoregressive Integrated Moving Average model
STARIMA (Space-Time Autoregressive Integrated Moving Average) and the model
based on recurrent neural networks LSTM (Long Short-Term Memory). STARIMA
stands out for its ability to capture spatio-temporal dependencies present in traffic,
being particularly effective in short-term forecasts, considering variations in speed
and road network topology. In turn, the LSTM model offers a non-linear approach,
with greater generalization capacity and learning of complex and long-term patterns,
especially useful in contexts with greater variability and temporal dynamics. Both
models are evaluated from the perspective of traffic monitoring, prediction, and
control in urban traffic (TMPC - traffic monitoring, prediction and control) in smart city
environments. In this dissertation, a comparison of the STARIMA and LSTM models
will be conducted for the prediction of urban vehicular traffic in the short and long
term using real traffic datasets from Sao Paulo and the Federal District.

Key-words: smart cities; urban vehicular traffic models; traffic control and
congestion; sustainability; STARIMA; LSTM.
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1 INTRODUCAO

Na engenharia, a modelagem preditiva € uma pratica que envolve a construcdo e o uso de modelos
matematicos e computacionais para prever o comportamento futuro do trafego de veiculos. Esses modelos
sdo desenvolvidos a partir de dados histéricos e varidveis relevantes, permitindo prever o fluxo do transito
[5-8].

O trafego urbano, impulsionado pelo crescimento das cidades e da frota de veiculos, apresenta desafios
complexos para a gestdo e o planejamento urbano. A modelagem preditiva surge como uma ferramenta
para otimizar o fluxo de veiculos, contribuindo para a eficiéncia energética, a sustentabilidade e a melhoria
da qualidade de vida nas cidades inteligentes [6, 8].

Na gestdo de cidades inteligentes, a modelagem preditiva se destaca como uma importante ferramenta na
otimizacdo e controle de veiculos. Este tipo de modelagem permite a analise de dados histéricos de trafego,
como velocidade, fluxo e densidade de veiculos, justamente com informacdes contextuais, como eventos,
condicbes climaticas e obras em andamento. Os modelos preditivos podem antecipar congestionamentos,
incidentes e padrdes de deslocamento. Essa capacidade de previsdo possibilita que gestores de trafego
tomem decisGes proativas, ajustando os tempos dos semaforos em tempo real, otimizando rotas de
transportes publicos e alertando os motoristas sobre possiveis atrasos, permitindo que rotas alternativas
sejam usadas [5-8].

Além disso, a analise preditiva ajuda as cidades a filtrar e traduzir dados em informacdes acionaveis, que
tornam os espacos urbanos mais produtivos e otimizados. Ndo s6 a gestdo reativa do trafego é beneficiada;
a modelagem preditiva contribui significativamente para o planejamento urbano de longo prazo. Ao prever
a demanda futura por diferentes modais de transporte e identificar areas que necessitam de melhorias na
infraestrutura, as cidades podem investir em solucdes de mobilidade mais eficientes, como transportes
publicos, ampliando ciclovias e outras medidas para mitigar congestionamentos [5-8].

Sendo assim, essa abordagem proativa é importante para o desenvolvimento sustentavel das cidades,
permitindo que elas se adaptem ao crescimento populacional e as mudancas nos padrdes de deslocamento.
A modelagem matematica da dindmica veicular é relevante para o entendimento da dindmica e para a
analise do desempenho dos sistemas de controle implementados, corroborando a importancia da modelagem
preditiva no controle eficaz de veiculos [9].

Diante desse cenério, esta dissertagdo se propde a comparar o desempenho do modelo STARIMA (Space-
Time Autoregressive Integrated Moving Average) e LSTM (Long Short-Term Memory) para previsdes do
trafego urbano veicular de curto e longo prazo [5-8].

1.1 Objetivos

O presente estudo tem como finalidade a elaboracdo de previsdes em horizonte de curto prazo referentes
ao volume de trafego em uma rua ou via, com o intuito de subsidiar processos decisérios voltados a gestdo
do trafego urbano em cidades metropolitanas. Particularmente, busca-se avaliar a acuracia e a aplicabilidade
do modelo STARIMA como ferramenta preditiva de curto e longo prazo. Para a condugdo das analises,
serdo utilizados dados empiricos provenientes de radares instalados na regido metropolitana de S3o Paulo
(Av. 23 Maio) ao longo do ano de 2018. O modelo sera calibrado a partir de uma amostra desses dados,
correspondente a um intervalo temporal a ser determinado. O modelo realizard estimativas do fluxo viario

futuro, as quais serdo confrontadas com os dados observados no mesmo periodo, conforme registrado pelos



radares. Inicialmente, a analise contemplard dados coletados em diversos pontos do corredor Norte-Sul,
abrangendo as avenidas 23 de Maio e 9 de Julho.

No entanto, fica o questionamento, o modelo STARIMA é acurado e aplicavel para a previsdo de curto
e longo prazo do volume de trafego urbano em vias de cidades metropolitanas?

Especificamente, pode-se elencar os seguintes procedimentos para se atingir os objetivos e metas

propostos e mitigar o principal questionamento sugerido:

1. Simular o trafego de veiculos;
2. Realizar o ajuste nos parametros ¢ e 6 associados ao modelo paramétrico STARIMA;

3. Propor melhorias e adaptacdes ao modelo STARIMA para otimizar a sua precisdo e aplicabilidade na

previsdo do trafego urbano de curto ou longo prazo;

4. Comparar o desempenho e a complexidade da metodologia STARIMA versus métodos ndo paramétricos,
por exemplo, redes neurais LSTM na predicdo do trafego de curto e longo prazo.

1.2 Metodologia e contribuicdes

A metodologia cientifica adotada para a realizacdo da pesquisa consiste nos procedimentos de atualizacdo
do conhecimento, envolvendo revisdo bibliografica continuada, adquisicdo dos conceitos necessarios ao
desenvolvimento do plano de pesquisa proposto, além do estudo e dominio de técnicas e procedimentos
adequados para se atingir solucdes promissoras de problemas do congestionamento do trafego de veiculos
nas cidades metropolitanas e possiveis adaptacdes em novos problemas em Cidades Inteligentes. Utilizou-se
o simulador matematico Matlab.

As principais contribuicdes deste trabalho sdo elencadas a seguir.

e Avaliacdo comparativa dos modelos STARIMA e LSTM: O estudo apresenta uma comparacdo empirica
entre o modelo STARIMA e a rede neural LSTM. Enquanto o STARIMA captura efetivamente
dependéncias espaco-temporais por meio de uma abordagem paramétrica estruturada, o LSTM
oferece uma capacidade de modelagem flexivel e ndo linear que pode aprender padrdes temporais
complexos a partir dos dados;

e Uso de conjuntos de dados do mundo real: Os experimentos sdo realizados usando dois conjuntos de
dados do mundo real, permitindo uma avaliacdo mais realista e pratica do desempenho de previsao
dos modelos em cenarios reais de monitoramento de trafego;

e Avaliacdo da precisdo da previsdo e viabilidade pratica: Os modelos sdo avaliados em termos de
analises de erro, proporcionando uma comparac¢ao quantificavel do desempenho preditivo;

e Discussdo sobre a transferibilidade e implementacdo do modelo.

1.3 Estrutura

O presente trabalho estad organizado em seis capitulos. O Capitulo 1 apresenta a introducao, explicitando
os objetivos, a metodologia empregada e a estrutura do estudo. No Capitulo 2 sdo discutidos os trabalhos
relacionados, abordando pesquisas sobre congestionamento, monitoramento, previsdo e controle de trafego
em cidades inteligentes, bem como a formulacdo do problema e o papel das séries temporais. O Capitulo 3
trata da fundamentacdo tedrica, contemplando modelos paramétricos, o modelo STARIMA e suas variacdes,
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redes neurais LSTM e processos estocasticos como Poisson e Beta. No Capitulo 4 é descrita a metodologia
adotada, destacando o ajuste de pardmetros e as métricas de desempenho utilizadas. O Capitulo 5 apresenta
os resultados e discussdes, incluindo a geracdo de dados, a aplicacdo dos modelos ARIMA, STARIMA
e LSTM, além da simulacdo de cenérios reais de trafego. Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusdes e
perspectivas, indicando possiveis direcdes para trabalhos futuros e destacando as contribuicées do estudo
para a area de mobilidade urbana inteligente.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A previsdo de trafego € um campo de estudo necessario para o desenvolvimento de sistemas de transporte
inteligentes (/TS - Intelligent Transportation System) e cidades inteligentes. O objetivo é antecipar as
condicdes de trafego futuro para otimizar o fluxo, reduzir o congestionamento e melhorar a eficiéncia do
transporte. Métodos tradicionais de previsdo de trafego incluem modelos estatisticos, como séries temporais,
enquanto abordagens mais recentes utilizam técnicas de aprendizado de maquinas e inteligéncia artificial.

Os sistemas destinados a estimativa e a previsdo de trafego podem ser organizados conforme o periodo
de antecipacdo considerado. Aqueles voltados ao curto prazo abrangem intervalos que variam de menos de
um minuto até algumas horas a frente do tempo atual de processamento, enquanto os de longo prazo podem
alcancar projecGes para varios dias. A previsdo em curto prazo, realizada préxima ao tempo real, revela-se
uma estratégia viavel para a gestdo integrada do trafego, sendo compativel com diversas tecnologias de
ITS. Essa abordagem pode ser aplicada em Centros de Controle Operacional para auxiliar na tomada de
decisbes rapidas, permitindo a comparacdo entre diferentes alternativas operacionais diante de eventos em
curso [5-8].

Os modelos estatisticos de previsdo de trafego como ARIMA e suas variagdes(SARIMA, STARIMA)
tém sido amplamente utilizados devido a sua capacidade de capturar padrées temporais e espaciais no
trafego. Para demonstrar a importancia de considerar a dependéncia espaco-temporal, em [10] aplicaram
modelos STARIMA para prever o fluxo de trafego em redes urbanas. As técnicas de aprendizado de maquina
como redes neurais (RNNs, LSTMs), maquinas de vetores de suporte (SVMs) e arvores de decisdo tém
ganhado popularidade devido a sua capacidade de lidar com dados ndo lineares e complexos, como exemplo,
o trabalho em [11] realizara uma revisdo comparativa de modelos de previsdo de trafego, destacando a
eficacia das redes neurais em cenérios de trafego dindmicos.

Outros modelos hibridos consistem da combinacdo de modelos estatisticos e de aprendizado de maquina

tem se mostrado promissora para melhorar a precisdo da previsao.

2.1 Congestionamento, Monitoramento, Predicdo e Controle de Trafego em

Cidades Inteligentes

Sistemas de monitoramento e gerenciamento de trafego inteligente em cidades inteligentes é um toépico
de pesquisa ativo devido as tecnologias emergentes, tais como a Internet de Coisas (IoT) e Inteligéncia
Artificial (IA) e as tecnologias habilitadoras no contexto de sistemas 5G. Métodos de previsdo de trafego
existentes sdo dedicados principalmente ao gerenciamento de trafego rodoviario e urbano, e estudos limitados
focados em estradas coletoras e campi fechados. Em [12] os autores propdem um modelo de sistema
baseado em loT para coletar, processar e armazenar dados de trafego para tal cenario. O objetivo foi
fornecer atualizacGes de trafego em tempo real sobre congestionamento de trafego e incidentes de transito
incomuns através de unidades de mensagens na estrada e, assim, melhorar a mobilidade. Mensagens de
alerta ajudam os cidad3dos a economizar tempo, especialmente nos horarios de pico. Também, o sistema
transmite as atualizacdes de trafego das autoridades administrativas. Um protétipo foi implementado para
avaliar a viabilidade do modelo, e os resultados dos experimentos mostram boa exatidao no veiculo de
testes e um baixo erro relativo na estimativa de ocupacdo de estradas. O estudo faz parte de um programa

financiado em Oma3, investigando o feedback em tempo real para sinais de transito adaptativos



2.2 Modelagem, Monitoramento e Gerenciamento de Trafego Urbano Inteligente

Com os avancos tecnoldgicos e o contexto das Cidades Inteligentes, é possivel desenvolver sistemas
de monitoramento e gerenciamento de trafego capazes de analisar o trafego e o fluxo de transporte, bem
como tomar decisdes em tempo real. Esses sistemas ajudam os usuarios das vias a fazerem escolhas
mais informadas sobre suas viagens, melhorando a qualidade do transito, reduzindo emissées e resolvendo
problemas de congestionamento. A previsdo de congestionamentos de trafego visa fornecer informacdes sobre
as condicdes de trafegabilidade das vias com antecedéncia, aumentando assim a eficacia do planejamento
urbano.

Os sistemas ITS amplamente implementados na Europa e nos EUA, utilizam sensores infravermelhos,
sistemas embarcados com microcontroladores e médulos Wi-Fi integrado a um aplicativo Android para
prever e notificar sobre congestionamentos ao longo de rotas especificas, Estes aplicativos monitoram e
alertam os usuarios em tempo real sobre as condigdes de trafego, incluindo rotas alternativas [13]. Ademais,
os sistemas ITS tém melhorado significativamente a eficiéncia do monitoramento e a disposibilidade de
dados sobre as condi¢des das vias em tempo real. Em uma Cidade Inteligente, as estradas sdo equipadas
com infraestrutura para analise de fluxo de trafego, permitindo uma conectividade mais rapida. Cidades
em todo o mundo enfrentam problemas significativos de congestionamento, resultando em desperdicio de
combustivel, aumento de estresse, atrasos em entregas e riscos financeiros [13].

Em paises em desenvolvimento, como a India, o congestionamento é uma quest3o critica. As rodovias
nacionais, que cobrem uma vasta extensdo do territério, enfrentam desafios devido ao alto niimero de
veiculos, impulsionado pelo desenvolvimento econémico e urbano [13].

Construir uma infraestrutura inteligente usando loT e modelos de previsdo pode minimizar esses desafios.
Estudos propuseram solucdes, como a analise de trafego usando o algoritmo KNN, que seleciona dados
pertinentes para prever congestionamentos em rotas especificas, proporcionando notificacdes preditivas aos
usuarios. Essa solucdo demonstrou ser precisa na previsdo de fluxos de trafego, eficaz e necessaria em
Cidades Inteligentes conectadas, onde sensores coletam dados de trafego em tempo integral, fornecendo
previsGes de congestionamento e rotas alternativas para otimizar o fluxo urbano [13].

Com o crescimento populacional, o nimero de veiculos nas estradas aumenta diariamente, agravando
os problemas de congestionamento. Sistemas de previsdo automatica e controle de sinais de transito, como
o STMS habilitado para loT, propéem solucdes inovadoras. Nesses sistemas, veiculos de emergéncia com
etiquetas RFID tém prioridade nos semaforos, agilizando seu deslocamento [14].

Técnicas tradicionais, baseadas em cronogramas fixos para sinais de transito, sdo ineficazes diante de
padrdes de trafego dindmicos. Sistemas de controle de trafego adaptaivos oferecem uma solucdo mais
responsiva, ajustando-se as condicbes de trafego em tempo real e melhorando a eficacia na tomada de

decisGes [14].

2.2.1 Sistemas de Transportes Inteligentes em Ambientes de Cidade Inteligentes

A Arquitetura do ITS oferece uma estrutura para qualquer forma de iniciativa relacionada a tecnologia
no setor de transporte. A arquitetura do sistema é uma descricdo ampla das instalagdes, médulos ITS,
interconexdes e mapeamento do fluxo de informacdes para os diferentes sistemas e subsistemas que
abrangem o projeto ITS. Com uma infraestrutura devidamente projetada, proprietérios e interessados podem
definir tanto os servicos prestados pelos usuarios finais, quanto os dados para esses servicos e a interconexao
entre os varios subsistemas [1]. A preparacdo e implementacdo do ITS, por exemplo, ja ocorreu na India.
Onde existem implementados varios itens de infraestrutura para o controle de trafego, incluindo: tecnologia
de transporte, controle de trafego, cobranca de tarifas e sistemas de cobranga de pedagio [1].
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Figura 1 — Camadas do Sistema de Transporte Inteligente (adaptado de [1]).

A arquitetura ITS envolve muitos servigcos de usuarios, como servicos de informacdo ao viajante, servicos
de gerenciamento de trafego, servicos de transporte pablico, servico de pagamento eletrénico de pedagio,
operacdes de veiculos comerciais, servicos de gerenciamento de emergéncia, seguranca de veiculos e sistema
de controle e servicos de armazenamento de informacdes, como podemos ver na Figura 1. Nas cidades
metropolitanas (por exemplo, na India) o sistema de controle de trafego existente é ineficiente devido
a aleatoriedade no padrdo e densidade de trafego durante o dia. Por isso, embora o nivel de trafego
seja muito menor nas cidades menores, os veiculos devem esperar muito tempo. Assim, o problema de
congestionamento de transito pode ser reduzido se o temporizador do sinal de trafego configurado puder
ser manipulado com uma densidade de trafego variavel ao invés de constante [1]. Na Figura 2 apresenta-se
a Arquitetura do Sistema de Transporte Inteligente.

2.2.2 Sistema de Controle de Trafego com Estrutura Adaptativa (ATCS)

O algoritmo ATCS altera continuamente os tempos dos semaforos com base na demanda de trafego
nas intersecdes e nas chegadas projetadas das intersegGes vizinhas. Embora a estratégia resulte em
aumento do tempo de viagem, empurrando os veiculos de forma constante pelas luzes verdes, reduzindo o
congestionamento, o sistema de controle adaptativo ATCS permite obter um fluxo mais suave [1], (ver
Figura 3).

Utilizando processamento de imagens, o sistema proposto em [1] adapta o temporizador do semaforo
de acordo com a densidade de trafego aleatoério. Este modelo usa cdmera de alta resolucdo para detectar
mudancas nos padrdes de trafego ao redor do sinal de trafego e manipular o temporizador do sinal de
acordo, enviando sinais para o sistema de controle do temporizador.
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O congestionamento do trafego depende da regulacdo do fluxo e, por conseguinte, do temporizador do
semaforo. O resultado disso, é que os veiculos tem que enfrentar uma pausa irregular durante as viagens
nas areas metropolitanas. Em [1], propde adicionar uma rede de sensoriamento que fornece entrada para a
rede existente para que ela possa responder aos padrdes em evolucdo de densidade de trafego e fornecer ao
controlador os sinais necessarios em tempo real, otimizando assim os atrasos no transito de veiculos em

horarios irregulares do dia.

2.2.3 Modelos de Previsdao de Trafego para Cidades Inteligentes

A previsdo precisa das condicdes de trafego em cidades inteligentes foi facilitada pelo rapido
desenvolvimento do aprendizado de maquina e pelo surgimento de novas fontes de dados. Isto pode
ajudar a otimizar a concepcdo e a gestao dos servicos de transporte numa futura cidade automatizada.
Uma discussao detalhada dos métodos de previsdo de trafego para essas cidades inteligentes é fornecida
em [15], fornecendo também uma visdo geral das fontes de dados e modelos de previsdo existentes.

A abordagem empirica de previsdo de trafego frequentemente usada na literatura, bem como modelos
analitico-paramétricos sao apresentados na Tabela 1. Destaca-se as vantagens e desvantagens dos
modelos, que podem ser categorizados em trés categorias principais: modelos ingénuos, paramétricos
e ndo paramétricos. Uma comparacdo analitica completa dos modelos existentes ndo é facil, porque o
desempenho de um determinado modelo de previsdo é altamente dependente do cenéario exato, das fontes
de dados disponiveis e dos pardmetros ambientais. Portanto, alguns dos modelos superariam outros num
determinado cenario; mas num cenario diferente, o seu desempenho deteriorar-se-ia. Portanto, o modelo
apropriado deve ser escolhido examinando previamente o cenario dado e compreendendo o efeito de varios
parametros.

Na abordagem proposta em [16] os autores exploram uma solugcdo adaptativa para os tempos de abertura
e fechamento dos seméaforos, os quais se adaptam ao fluxo de trafego em tempo real. No entanto, nao
expdem detalhes e melhorias da tecnologia associada a antenas inteligentes. O trabalho parte do pressuposto
de que a densidade de celulares corresponde a densidade de veiculos nas rodovias. O Notificador Integrado
ao TDC (Traffic-light Durantion Controller) alerta o motorista sobre a transi¢do do vermelho para o verde.
Melhoria do tempo médio de espera (AWT - Average Waiting Time) em 59,3%. Economia de 3,42 galGes
de combustiveis e reduz a emissdo de CO, em 67 libras por ano para cada passageiro. No entanto, essas
solucdes sdo complicadas por que envolvem comunicacdo direta entre veiculos e semaforos. Além de serem
relativamente dispendiosas uma vez que exigem componentes dedicados, como bobinas de inducdo, cameras,

sensores, fibras oticas e computadores, que também possuem alto custo de instalagdo/manutengdo [16].

2.2.4 Predicao do Tempo de Viagem

Um dos principais desafios nos sistemas de transporte inteligente é prever varias condicdes de trafego,
como fluxo de trafego, velocidade e tempo de viagem; entre estes, o tempo de viagem é considerado o
mais importante, pois tem implicaces diretas para os viajantes individuais e para as autoridades de rede
que gerenciam as redes rodoviarias. Fornecer informacdes sobre o tempo de viagem a todos os usuarios
facilita decisGes mais informadas sobre escolhas de rota, reduzindo assim o tempo de viagem total na rede
rodoviaria. Da mesma forma, o conhecimento dos tempos de viagem e dos volumes de trafego pode ajudar
significativamente na provisdo de infraestrutura (como pontos de acesso na beira da estrada) para fornecer
servicos de comunicacao por meio de redes ad hoc veiculares.

Prever o tempo de viagem é dificil, pois as condicbes de trafego podem variar amplamente nos dominios
espacial e temporal. Diferentes modelos de previsao de tempo de viagem tém sido propostos dependendo da
complexidade e do tamanho da rede rodoviaria e do tamanho da janela de previsdo. Em uma extremidade da
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Tabela 1 — Modelos de predi¢cdo de trafego

. Integracdao | Propriedades Nao Nao
Modelo Tipo Dados de Dados Espaciais Linear | Estacionario
ITT? Simplista Escalar
Média Histérica Simplista Escalar
ARIMA Paramétrico Escalar v
SARIMA Paramétrico Escalar v
STARIMA Paramétrico Escalar v v?
KARIMA Paramétrico Escalar v
ARIMAX Paramétrico Escalar v v v
VARMA Paramétrico Vetor v
Kalman Filter Paramétrico Escalar v
Bayesian Networks Nao Paramétrico Escal.ar, Vetor, v v v
Matriz

K-Nearest Neighbors Nao Paramétrico | Vector v v v v
Feed Forward Nao Paramétrico | Escalar v v v v
Neural Network
Time Delayed - L
Neural Network Nao Paramétrico | Escalar v v
Recurrent - L
Neural Network Nao Paramétrico | Escalar v v
LSTM-RNN? Nao Paramétrico | Escalar v v
Gated Recurrent Unit Nao Paramétrico | Escalar v v
Neural Network
Convolutional - L Escalar, Vetor,
Neural Network Nao Paramétrico Matriz v v v
Combination of - . Escalar, Vetor,
CNN and FENN Nao Paramétrico Matriz v v v v
Combination of - L Escalar, Vetor,
CNN and LSTM Nao Paramétrico Matriz v v v v

? Requer etapa de diferenciacdo; tal etapa é necessaria para lidar com dados n3o estacionarios.
|TT — Tempos de Viagem Instantaneos.
¢ LSTM-RNN — Long-short Term Recurrent Neural Network.

escala, redes complexas e horizontes de previsdo maiores precisam ser considerados para fins de planejamento,
enquanto redes mais simples e previsdes imediatas de tempo de viagem sdo adequadas para fins de orientacao
em tempo real [17]. Uma variedade de técnicas pode ser utilizada para medir tempos de viagem em redes
rodoviarias, incluindo detectores de laco, cdmeras de processamento de imagem instaladas em intersecdes,
identificacdo automatica de veiculos, carros flutuantes, rastreamento de telefones celulares e localizacdo
baseada em GPS. Detectores de laco convencionais sdo a forma mais comumente usada de medicdo; dados
de fluxo, ocupacdo e tempo de viagem destes detectores para redes de autoestradas estdo amplamente
disponiveis. Esses dados tém sido usados como fonte em muitos modelos de previsdo de tempo e filtragem
de Kalman tém sido utilizados para prever fluxo de trafego em horizontes de tempo muito curtos, mas as
previsdes de fluxo nem sempre resultam em previsdes precisas de tempo de viagem. Portanto, esforcos
recentes de pesquisa utilizando redes neurais ou modelos estatisticos focam principalmente na previsdo
direta do tempo de viagem usando dados histéricos e atuais de niveis de fluxo e ocupac3o.

2.3 Formulacao do Problema de Predicao do Trafego de Veiculos

O problema de previsdo de trafego é formulado como uma série temporal no tempo t representada por

v¢. Nosso objetivo é prever os valores futuros da série
Yio.T = Wior Yio+1 -« -+ Yo+ T) (2.1)
com base somente em seus valores histoéricos
Xty—citg—1 = [Xto—c, s Xtg—2, Xto—l] ' (2-2)
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onde ty denota o ponto de partida a partir do qual os valores futuros y;, t = tg, ..., T devem ser previstos.

Diferencia-se o intervalo de tempo histérico [tg — ¢, to — 1] e o intervalo de previsdo [tg, T] como o
comprimento do contexto e o comprimento da predicdo, respectivamente. Nossa abordagem se concentra
em gerar previsdes pontuais para cada passo de tempo no comprimento de previsdo, visando obter previsdes
precisas e confiaveis.

2.4 Séries Temporais: Base para a Modelagem do Trafego Urbano

Uma sequéncia de observacdes de uma variavel ao longo do tempo é uma série temporal. Ou seja, é
um conjunto sucessivo de observacdes realizadas em intervalos uniformes durante um certo periodo. Os
diversos métodos de previsdo existentes, compartilham a caracteristica de que o comportamento do passado
observado interfere no comportamento do futuro estimado. Que previsdes levam em consideracdo somente
comportamentos prévios, que ndo sao precisos. Portanto, a medida que o horizonte de previsao se estende,
existe a possibilidade de que o erro associado aumente. Adicionalmente, a eficdcia das técnicas de previsdo
depende da acessibilidade a dados, bem como das limita¢des de tempo e recursos disponiveis [4].

As analises de séries temporais baseiam-se em trés elementos fundamentais: tendéncia, sazonalidade
e ciclo. A tendéncia descreve o movimento de longo prazo da série, indicando se ha um aumento, uma
diminuicdo ou estabilidade, assim como a rapidez dessas mudancas. A sazonalidade refere-se a variacdes
periddicas que acontecem em intervalos regulares. Por outro lado, os ciclos representam flutuacdes suaves
e repetitivas que se sobrepdem a tendéncia. A distincdo crucial entre ciclos e sazonalidade reside no fato de
que a sazonalidade tem um padrdo previsivel e ocorre em periodos especificos, enquanto os ciclos podem
apresentar variagGes irregulares [4].

Quando se investigam séries temporais, dois sdo os propdsitos principais. O primeiro é a analise e
modelagem da série temporal, isto &, a descricdo do fendbmeno em estudo, a verificacdo de caracteristicas
significativas e a investigacao de possiveis conexdes com outras séries temporais. O segundo propdsito visa
a projecdo de valores futuros com base nos dados histéricos coletados. As técnicas de previsdo variam desde
abordagens simples e diretas até métodos mais elaborados e fundamentados. Entre os modelos estatisticos
para proje¢des futuras, [4] menciona:

1. Modelos Univariados: baseiam-se em apenas uma série histérica. Alguns deles sdo:

e Decomposicdo por componentes ndo observaveis, modelo mais adotado até 1960;

e Modelos automaticos que integram modelos de regressdo e médias moveis, com ajuste sazonal
e suavizacdo exponencial;

e Modelos univariados [4]. Trata-se de uma classe geral de modelos lineares, mais conhecidos
como ARIMA;

2. Modelos de Funcao de Transferéncia: a série temporal de interesse é explicada ndo sé pelo seu
passado histérico, como também por outras séries temporais nao correlacionadas entre si.

3. Modelos Multivariados: modelam simultaneamente duas ou mais séries temporais sem qualquer
exigéncia em relacdo a diregdo da causalidade entre elas [4]."
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos necessarios para o desenvolvimento do trabalho, com
énfase em modelos voltados a previsdo de séries temporais e espaco-temporais. S3o abordadas as bases dos
modelos ARIMA e STARIMA, suas variacdes e melhorias, bem como estratégias para determinar sua ordem
e aplicabilidade. Também sao introduzidos os conceitos de Redes Neurais Recorrentes, especialmente o
modelo LSTM, com destaque para seus mecanismos internos. Por fim, sdo discutidos os Processos de
Poisson e Beta, utilizados na modelagem probabilistica do trafego veicular.

3.1 Modelos Paramétricos Baseados em ARMA Espaco-Temporais

Um dos desafios presentes nos sistemas de estimacdo e previsdo de trafego é a inclusdo do aspecto
espacial da rede de trafego nos sistemas de previsdo de curto prazo produzindo assim sistemas que tratem
simultaneamente os aspectos espaco-temporais.

Incorporar a caracteristica espago-temporal (ST) em um modelo de Previsdo de Trafego de Curto Prazo
(Short Time Traffic Forecast - STTF) pode propiciar um maior entendimento da evolucdo do trafego na
rede, uma vez que possibilita estimar como a mudanca de padrdes de trafego, em determinado local, se
propaga para o resto da rede viaria [18].

Para a inclusdo do fator temporal, os modelos de estimacdo e previsdo de curto prazo sdo organizados e
resumidos por intervalos, que podem variar de poucos segundos até alguns minutos, construindo-se séries
temporais das caracteristicas do trafego. Dentre os modelos utilizados em analises temporais tem-se os
modelos Autorregressivos Integrados de Média Mdével (Autorregressive Integrated Moving Average - ARIMA)
que € um modelo univariado e o tratamento através de Modelos de Regressido para Dados em Painel
Longitudinal ou com medidas repetidas [18].

No modelo STARIMA, a incorporacdo do aspecto espacial na analise de dados é realizada por meio
de matrizes de peso W, ou pela inclusdo de varidveis explicativas em analises multivariadas. Uma revisao
cientifica sobre modelos espaco-temporais ST-STTF identificou 130 publicacdes entre 1984 e 2016, com
um aumento significativo apés 2008 [18]. Desses estudos, 45% utilizaram modelos de Aprendizado de
Maquina, 37% modelos estatisticos e 18% modelos mistos. Embora os modelos de Aprendizado de Maquina
tenham se destacado, ndo ha garantia de que sejam superiores aos modelos estatisticos avancados, como o
STARIMA. Qutra revisdo, com 211 publicacdes de 1984 a 2018, mostrou um aumento no uso de métodos
estatisticos, enquanto os baseados em Redes Neurais diminuiram. [18] destaca que o tema ainda & aberto a
pesquisa, optando por comparar o modelo STARIMA, que é univariado, com uma abordagem de Dados
em Painel longitudinais e hierarquizados, que é multivariada e se aproxima dos modelos de aprendizado de
maquina.

Modelos populares usam uma variedade de métodos estatisticos, incluindo regressées paramétricas
lineares/ndo lineares e ndo paramétricas, ARIMA, Modelo Autorregressivo Integrado as Médias Méveis
Espaco-Temporal (STARIMA) e ATHENA [17]. Entre esses modelos, o STARIMA é especialmente notével
por sua aplicabilidade em dominios espaco-temporais e pelo relativamente pequeno nimero de pardmetros
necessarios para estimar o modelo.

No contexto da previsdo de trafego urbano e intercidades, modelos STARIMA podem ser usados quando
ha séries temporais espaciais coletadas em um local especifico em intervalos de tempo constantes. Eles
podem ser usados para modelar os efeitos de choques que sdo introduzidos em um determinado ponto
espacial no sistema. Por exemplo, um acidente em um elo que afeta as condi¢cdes de trafego nos elos



vizinhos. Modelos STARIMA podem modelar uma rede inteira com apenas um modelo, enquanto o ARIMA
precisa de um modelo separado para cada elo [10].

Embora os modelos STARIMA tenham sido usados para prever uma infinidade de dados multivariados,
incluindo taxas de criminalidade, precos de batata, carga de servidores e precos de farinha, eles também
foram usados para prever tempo de viagem e fluxo de trafego até recentemente. Trabalhos relataram
uma precisdo impressionante em previsdes de curto e médio prazo. Em todos os casos, os modelos foram
estimados para redes urbanas de grade de Manhattan estritamente pequenas com sinais de transito, ou redes
de autoestradas. De acordo com [19], a natureza multivariada e a capacidade de capturar o comportamento
espaco-temporal tornam os modelos STARIMA a escolha preferida para redes de trafego urbano e muito
promissores para planejamento e alocacdo de recursos [17].

3.1.1 Modelo ARIMA

O processo de média movel integrada autorregressiva (ARIMA) gera séries ndo estacionarias que sao
integradas de ordem D, denotadas por I(D). Um processo I(D) ndo-estacionario é aquele que pode ser
tornado estacionario tomando-se D diferencas. Tais processos sdo frequentemente chamados de processos
de diferenca estacionaria ou raiz unitaria.

Uma série temporal que pode ser modelada como um processo ARMA(p,q) estacionario apds ser
diferenciada D vezes é denotada por ARIMA(p,D,q). A forma do modelo ARIMA(p,D,q), é descrito pela
equacao:

APye = c+ 1A Py 1+ ...+ ¢pAPyrp+Er + 01601+ ...+ OgEr—g, (3.1)
onde APy, é a série temporal diferenciada de D-ésima ordem; €; representa o processo de inovacdo no
correlacionado com média zero, por exemplo ruido Gaussiano de média zero e variancia ag, os simbolos ¢;
e 0; sdo os coeficientes dos componentes autoregressivos e de médias moéveis do modelo ARIMA(p, D, q)
referentes ao i-ésimo site.

Na notacdo do operador lag (defasagem), Lfy; = y;_,, pode-se escrever o modelo ARIMA(p,D,q) como
¢*(L)ye = d(L)(1 = L)Pyr = c +6(L)ey, (3.2)

sendo ¢*(L) um operador AR polinomial instavel com exatamente D raizes unitarias. Fatorando esse
polindmio como ¢(L)(1 — L), onde ¢(L) = (1 — 1L —... —ppLP) &€ um polinémio do operador de
defasagem AR de grau p estavel (com todas as raizes fora do circulo unitario).

Da mesma forma, 8(L) = (1 +61L + ...+ 04L9) & um polinémio de operador de defasagem MA de
grau q inversivel (com todas as raizes fora do circulo unitario).

Os sinais dos coeficientes no polinémio do operador de defasagem AR, ¢(L), sdo opostos ao lado direito
da Equagdo (3.1).

Obs.1: Para especificar e interpretar coeficientes AR a partir do Toolbox Econometrics do MatLab, refira a
Equacdo (3.1).

Obs.2 Para uma série temporal estacionaria (D = 0), a forma da Equagdo (3.1) reduz-se a:
Ve =¢1¥t—1+ Payr—o+ -+ 0161 + O26r0+ -+ €t (3.3)

Na se¢do 4.1.2 apresenta-se a extra¢do dos Parametros AR, MA ou ARMA (p, q) a partir do modelo
ARIMA(p, D, q) ou ARIMA(p, 1, q) de predigdo e sintese, disponivel em MatLab.
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3.2 STARIMA: Multi-espacial ARIMA

Séries espaco-temporais multivariadas podem ser aproximadas por modelos lineares autorregressivos e de
média movel integrados (STARIMA - Space-Time Auto-Regressive Integrated Moving Average). O modelo
de série multivariada pode ser adequado se o processo em estudo apresentar dependéncia sistematica entre
as observacdes em cada local e vizinhanca. Este fenbmeno é conhecido como correlacdo espacial.

Eles sdo referidos como modelos de trafego urbano ST. Pfeifer e Deutsch apresentaram pela primeira
vez 0 STARIMA; ele pode ser implementado com modificacdes simples de modelos autorregressivos vetoriais.
Os modelos STARMA s3o caracterizados pela dependéncia linear espago-temporal defasada [10]. As
observagdes z;(t) da variavel aleatéria Z;(t), considerada uma suposicao, refletem as condi¢Ges de trafego
onde ha disponibilidade para N locais espaciais (i =1, ..., N) e T, 2T, 3T, ... periodos de tempo [10].

O modelo STARMA apresenta a estrutura autorregressiva que expressa as observacdes no tempo t
obtidas na localizacdo espacial i-ésima, uma combinacao linear do passado, onde foram tomadas observag¢des
da localizacdo i e medicbes de localizacdes vizinhas. Se as relacbes para todos os locais no sistema forem
validas, entdo o processo exibe estacionaridade espacial, que é adequada para essas formas e modelos
espaco-tempo [10].

Sendo L® o operador de defasagem espacial de ordem espacial 4, seja tal que

N
¢

L9 [z(0]) = Y- wz(t) (34)

j=1
com  LO[z(t)] = z(t), i=1,... N, (3.5)

sendo:
L® : operador de defasagem espacial de ordem ¢,
2 £ (lag) € o nimero de intervalos de tempo tratados pelo modelo,
zi(t) : i-ésima observagdo espacial da variavel aleatdria,

N : localizagdes espaciais,
i : i-ésima localizacdo espacial (sites).

Observe que zj(t) € um escalar; é o elemento na posicdo /i do vetor z(t), ie., z(t) =

[z1(t), zo(t), ...zn(t)]. Ainda, os elementos Wl(f) sdo os pesos normalizados, com a seguinte restricdo:
N
Zwl(f): , parai=1,..., N, (3.6)
j=1

assim, todos i e W,(f)

Portanto, a representacao matricial do conjunto de pesos W,(-f) é W(e), um N x N matriz quadrada com

sdo diferentes de zero apenas se os sites | e j forem vizinhos de Z-ésima ordem.

cada linha somando um. E z(t) é um vetor coluna de dimensio RV*1 3 coluna N x 1 vetor z(t), que
contém as observagdes espaciais zj(t), i =1,..., N noinstante t =0,1,2,... M, com as seguintes relacoes
validas [10]:

LO [z(1)] = WOz(t) = Iyz(t) (3.7)

LG [z(t)] = WOz(t) para £ >0, (3.8)
sendo:
L@ operador de defasagem espacial de ordem ¥,
z(t) :[ziz ..., zn]", as observacdes espaciais de um v.a. noinstante t =0,1,2,..., M,
W : a representacdo matricial do conjunto de pesos W,(-f),

I : matriz de identidade.
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3.2.1 Vizinhanca

A descricdo dos pesos no formato W,(f) deve refletir o layout da rede rodoviaria. Usando W,(.f)

, pode-se
integrar as distancias entre locais de medicdo / e J, obstaculos naturais, ou até mesmo a facilidade de acesso
do site / ao site j. Vizinhos de primeira ordem sdo aqueles que estdo mais proximos do local de interesse.
Os vizinhos de segunda ordem devem estar situados mais longe que os vizinhos de primeira ordem, mas

mais proximos que os vizinhos de terceira ordem [10], conforme ilustrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Vizinhos de primeira e segunda ordem para o sitio 0

2
2 1 2
21 0 1 2
2 1 2
2

3.2.2 Equacdes Espaco-temporais para o Modelo Paramétrico STARIMA

Assim como nas séries temporais univariadas, zj(t) é expresso como uma combinac¢do linear de
observagdes e erros passados. Aqui, entretanto, em vez de permitir a dependéncia de zj(t) apenas
em observacdes passadas e erros na localizacdo /, a dependéncia é permitida com localiza¢des vizinhas de
varias ordens espaciais £. Em particular, o modelo STARMA para a /-ésima localizacdo (site de observacdo)
pode ser descrito na forma algébrica como:

p >‘k q  mg
20 =33 ¢l O [zt — )] = 33 0l @ [e(t — K)] + &), (3.9)
k=14£=0 k=1£=0

sendo:
. atraso espacial

. atraso temporal
. ordem autorregressiva,
: ordem da média movel,

Q T X ~

Ak . ordem espacial do k-ésimo termo autorregressivo,

my : ordem espacial do k-ésimo termo da média mével,

dre : parametro autorregressivo na defasagem temporal k e defasagem espacial £,

Ok¢ . pardmetro de média mével na defasagem temporal k, e defasagem espacial £,
€;(t) : amostra para o erro aleatdrio Gaussiano de média El[e;(t)] = 0 e covariancia.

o ses=0
Ele(£)e(t + )] = (3.10)
¢(s) ses#0,
a qual pode ser re-escrito na forma vetorial como STARMA vetorial [10], [17]:
P Ak q Mg
2(t) = D> WO [2(t = k)] = D> 0keW® [e(t — k)] + €(t), (3.11)
k=1£=0 k=1£=0

sendo:
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z(t) : vetor de observagdo de dimensdo N x 1 nos N sites e instante t,
W®  : matriz de pesos N x N para ordem espacial £,
€(t) : vetor de erro aleatdrio com distribuicdo Normal no tempo t com média zero

e variancia o2:

a2l

—((s) ses#0,

O modelo STARMA da Equagdo (3.11) tenta descrever e prever inter-relaces espaciais entre diferentes

N ses=0

Ele(t)] =0 e E [e(t)e(t+s)] = (3.12)

regides com um conjunto de N séries temporais observaveis que representam padrées em N pontos espacias
de observagdo (sites). O modelo STARMA é caracterizado por dependéncia linear defasada tanto no espaco
quanto no tempo [17]. Este modelo é usado para ajustar e descrever variaveis aleatérias z;(t) observadas
em N combinagdes lineares de observacGes passadas zj(t — k) e erros €(t — k) que podem estar defasadas
tanto no espaco quanto no tempo. O mecanismo de combinacdo linear ponderada é obtido pela ordenacdo
hierarquica dos vizinhos de cada regido com a sequéncia de uma matriz de pesos N x N. Esta matriz de
pesos pode representar qualquer relacdo espacial entre observacdes em diferentes regides, dependendo da
natureza da observacdo.
Finalmente, o modelo paramétrico STARIMA é expresso na Equacdo (3.13):

P Ak q mg
ViZ(t) = 33 dkeWEOV [2(t — k)] = 3> 0k WE [e(t — k)] + €(2), (3.13)
k=14=0 k=14=0

agregando-se o operador diferenca sazonal VSD ou o operador diferenca ndo sazonal V¢ [17], onde D e d sdo,
respectivamente, o nimero de diferencas sazonais e ndo sazonais necessarias, V? e V9 s30 os operadores
de diferenca sazonal e ndo sazonal para o k-ésimo termo da média moével, tal que, V? =(1- BS)D e
V< = (1 — B)? com defasagem sazonal s representam as matrizes diferencas de ordem d e D (sazonal),
respectivamente.

A matriz N x N para o operador diferenca V de ordem d pode ser calculada a partir da definicdo do vetor
diferenca N x 1 de ordem d, dada por:

{ d=1: Vz(t)=z(t) —z(t - 1), (3.14)

d=2: V?%z(t) =V {Vz(t)} = z(t) — 2z(t — 1) + z(t — 2).

Assim, ao invés de modelar z(t), pode-se modelar o processo diferenca de primeira ordem Vz(t), ou de
segunda ordem, V2z(t).

Quando ndo ha componente sazonal (bastante improvavel no fluxo de trafego) e d = 0 o modelo
STARIMA colapsa no modelo STARMA mais facil de interpretar, que tem a forma em (3.11). Note-se
que em (3.11), p é a ordem autorregressiva (AR), g é a ordem da média mével (MA), \x é a ordem
espacial do termo AR k-ésimo, my é a ordem espacial do k-ésimo termo da média mével, ¢y, € o parametro
autorregressivo (a ser estimado) no atraso temporal k e no atraso espacial £; 6y, € 0 pardmetro da média
movel (a ser estimado) no atraso temporal k e no atraso espacial ; W® ¢ a matriz N x N de pesos para a
‘

ordem espacial £; os elementos w;;

e J; e €(t) € um vetor de erro aleatério no tempo t com um valor esperado e variancia dado em (3.12).

¢é diferente de zero se houver uma relacdo espacial entre a localizacdo /

Para garantir que o modelo STARMA represente com precisdo um processo estacionario, onde a estrutura
de covariancia permanece inalterada ao longo do tempo, pré-requisitos especificos devem ser cumpridos.
Esses pré-requisitos sdo chamados de condicdes de estacionariedade e estipulam que qualquer solucdo

X, [10] comporte a seguinte igualdade:

P Ak

det [x21— >3 e WO x27F | = 0. (3.15)
k=14=0
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A variavel em estudo é a velocidade relativa, definida como o volume de trafego dividido pela ocupacédo
das vias. Esta variavel é menos estavel que as outras duas, mas reflete claramente as condi¢des de trafego.
Quando multiplicado por uma constante relacionada ao comprimento médio do veiculo, pode fornecer uma
aproximagdo para a velocidade exata [9],

VT
VR = OR' (3.16)
onde V' R representa a velocidade relativa, VT o volume de trafego e OR a ocupacao rodoviaria.

3.2.3 Autocovariancia e Autocorrelacao

As funcdes usadas na analise de processos espaco-temporais, especificamente funcdes de autocovariancia
e autocorrelacdo, auxiliam no entendimento das dependéncias tanto no espaco quanto no tempo.

A funcdo de Auto-Covariancia Espaco-Temporal Ag(s) mede a covaridncia estatistica entre duas
observacdes do mesmo processo espaco-temporal, separadas por uma defasagem s, dada por:

WOVLz(e))] " [WOTLz(e + )]
N

Ne(s) = E (3.17)

onde, W) & um vetor de pesos aplicado as diferencas de ordem d, i.e., V¥[z(t)] de um processo multivariado
z(t), observado ao longo de N amostras.
A funcdo de Autocorrelacdo Espago-Temporal Ry(s) é dada por:

Nek ()
Re(s) = : (3.18)
[Aee(0)Awk (0)]
A Funcdo de Autocorrelacdo Parcial Espaco-Tempo é expressa como:
Aro(s) =D djehne(s —J). (3.19)
j=1i=0

3.3 Variacoes e Melhorias no STARIMA

3.3.1 A-STARIMA: STARIMA com Atrasos Variaveis no Tempo

A-STARIMA é um modelo paramétrico STARIMA com atrasos variaveis no tempo, capaz de melhorar
a previsdo de trafego de curto prazo [20,21]. Com base na observacdo de que a correlagdo entre o
trafego observado em dois pontos de medigcdo ou estacdes de trafego pode variar no tempo, atribuivel a
velocidade variavel no tempo que, subsequentemente, causa variacdes no tempo necessario para viajar entre
os dois pontos, em [21] desenvolve-se um modelo modificado de média mével integrada autorregressiva
espaco-tempo (STARIMA) com atrasos variaveis no tempo A-STARIMA para previsdo de fluxo de trafego
de curto prazo.

Particularmente, os atrasos temporais no A-STARIMA mudam com a velocidade variavel no tempo em
diferentes horas do dia ou, equivalentemente, mudam com o tempo (variavel no tempo) necessario para
viajar entre dois pontos de medi¢do. Primeiramente, os autores em [21] desenvolvem uma técnica para
avaliar o atraso temporal no modelo STARIMA, onde o atraso temporal é formulado como uma func¢do do
atraso espacial (distancia espacial) e da velocidade média. Em seguida, um algoritmo de classificacdo ndo
supervisionado baseado no algoritmo ISODATA é projetado para classificar diferentes periodos de tempo
do dia de acordo com a variacdo da velocidade. A classificacdo ajuda a determinar o intervalo de tempo
apropriado para usar no modelo STARIMA. Finalmente, um modelo baseado em STARIMA com intervalos

de tempo variaveis é desenvolvido para previsdo de trafego de curto prazo. Resultados experimentais usando
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dados de trafego reais mostram que o modelo baseado em STARIMA desenvolvido com intervalos de tempo
variaveis tem precisdo superior em compara¢cdo com sua contraparte desenvolvida usando a funcdo de
correlacdo cruzada tradicional e sem empregar intervalos de tempo variaveis.

3.3.2 STARIMA Dindmico

Uma abordagem hibrida espaco-temporal para previsdo de trafego de curto prazo, conhecida como
modelo dindmico de média movel integrada autorregressiva espago-temporal (STARIMA dindmico), é
proposta em [22]. O modelo STARIMA e o modelo dindmico de previsdo de razdo de conversdo (DTRP)
sdo usados nesta técnica para melhorar a precisdo e a eficiéncia da previsdo em cruzamentos urbanos.
Para validar a modelagem dindmica-STARIMA em um cenario do mundo real, um modelo experimental é
construido usando dados reais para estimar o fluxo de trafego para uma parte da rede metropolitana de
Pequim, China. Comparando o modelo dindmico STARIMA com outras técnicas de previsdo, a precisido da
previsdo é satisfatéria, demonstrando o beneficio e a viabilidade da abordagem proposta.

3.3.3 STARIMA Aprimorado

O modelo STARIMA aprimorado prioriza o controle paramétrico nos dados do sistema independente da
aplicagdo, cuja a previsdo confiavel principalmente no curto prazo. Como destacado em [23], a correlacdo
entre dados ausentes e dados espaco-temporais disponiveis, bem como a correlacdo entre a topologia da
rede rodoviaria e o fluxo de trafego sdo estudados a fim de minimizar o preenchimento de pontos de dados
ausentes. Os autores propuseram um método de otimizacdo para preenchimento de dados ausentes com
base no mapa topoldgico espaco-temporal. Primeiramente, usam as “se¢des rodoviarias relevantes” definidas
e os "niveis de correlacdo do fluxo de trafego” para analisarem a correlacdo temporal e espacial do fluxo de
trafego da rede rodoviaria e gerar um mapa de previsdo do fluxo de trafego. A previsdo do fluxo de trafego
é realizada usando um modelo STARIMA. Os resultados da previsdo mostram que o algoritmo proposto
neste artigo reduz o tempo de previsdo ao reduzir o nimero de pontos de preenchimento. Ao mesmo tempo,
como o algoritmo seleciona a secdo de trafego mais relevante para a previsdo do fluxo de trafego, a precisio
da previsdo € ainda mais aprimorada, e um fluxo de trafego efetivo e em tempo real é finalmente realizado.

3.4 STARIMA para Previsao de Fluxo de Trafego de Curto Prazo

O modelo STARIMA tem sido amplamente utilizado para previsdo de fluxo de trafego de curto prazo
devido a sua capacidade de incorporar as correlacdes espaciais e temporais presentes em sistemas de
transporte. No trabalho [24], os autores propuseram uma abordagem unificada baseada no STARIMA, que
demonstra resultados promissores para cenarios complexos de trafego. Discute-se a sequir a descricao e
modelagem do STARIMA.

A esséncia do modelo STARIMA reside na extensdo dos modelos ARIMA convencionais, adicionando
componentes que consideram dependéncias espaciais e temporais. O fluxo de trafego em um local especifico
em um instante t é influenciado ndo apenas por seus proprios valores histéricos, mas também pelos fluxos
de trafego em localidades vizinhas em tempos anteriores. Essa interdependéncia é capturada por:

e Dependéncia Temporal: Utiliza termos autoregressivos e de médias mdveis para modelar padroes
temporais.

e Dependéncia Espacial: Introduz matrizes de peso espacial para representar a influéncia das localidades
vizinhas.
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No trabalho de Duan et al. [24], os autores propdem uma abordagem unificada para o modelo STARIMA,
que aprimora a previsdo de trafego de curto prazo ao integrar:

e Selecdo Adaptativa de Pesos Espaciais: O modelo permite ajustar dinamicamente os pesos na
matriz espacial com base nas condicGes do trafego em tempo real, garantindo maior precisdo ao
capturar correlacdes espaciais dindmicas.

e Integracao Multiescala: A metodologia unificada combina informacdes de granularidades espaciais e
temporais diferentes, permitindo ao modelo capturar tanto flutuacdes rapidas quanto tendéncias de
longo prazo no fluxo de trafego.

e Estimativa Robusta de Parametros: Técnicas avancadas de estimacdo garantem que o modelo se
adapte bem a dados ruidosos e situacdes de trafego irregulares.

Os experimentos apresentados no artigo demonstram a eficacia do modelo unificado STARIMA em
comparacdo com métodos tradicionais e outras variantes modernas. Em diferentes conjuntos de dados reais
de trafego urbano, os resultados indicam: a)Melhoria na Precisdo de Previsdo, pois o modelo unificado
STARIMA apresentou menor erro médio absoluto (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) em
comparagdo com abordagens concorrentes. b)Maior Resiliéncia a Padrées de Trafego Ndo Estacionarios:
A capacidade do modelo de capturar variacdes dindmicas espaciais e temporais garantiu desempenho
consistente em cenarios de trafego congestionado.

A abordagem unificada baseada no modelo STARIMA proposta por Duan et al. [24] representou um
avanco significativo no campo da previsdo de fluxo de trafego de curto prazo. Sua estrutura flexivel e robusta
o torna ideal para aplicacdes em sistemas de transporte inteligentes, onde a precisdo e a adaptabilidade sdo
fundamentais. A integracdo de componentes espaco-temporais adaptativos estabelece uma base sélida para
futuros desenvolvimentos nessa area.

3.4.1 Efeito da Segmentacdo de Séries Temporais no Modelo STARIMA

O modelo STARIMA é amplamente aplicado na previsdo de fluxo de trafego devido a sua capacidade de
capturar dependéncias espago-temporais. No trabalho [25], os autores investigaram como a segmentagdo
de séries temporais pode influenciar o desempenho do modelo STARIMA em cenérios de trafego dinamicos
e heterogéneos.

A segmentacdo de séries temporais € uma técnica que divide os dados em segmentos menores, de
modo que cada segmento capture diferentes padrdes temporais. Essa abordagem é particularmente Gtil em
sistemas de trafego, onde as condicdes podem variar significativamente entre diferentes periodos do dia
(ex.: horarios de pico e periodos de baixa atividade). A segmentacdo permite que o modelo STARIMA:

e Adapte-se a Variacdes Locais: Ao tratar segmentos independentes, o modelo pode ajustar seus
pardmetros para capturar melhor os padrdes especificos de cada segmento.

e Melhore a Estabilidade do Modelo: Dados altamente varidveis podem levar a superestimacdo ou
subestimacdo de pardmetros. A segmentacdo reduz essa variabilidade.

O modelo STARIMA segmentado é formalizado como uma colecdo de modelos STARIMA especificos
para cada segmento:

®;(L,S)Yi(t) =0;(L,S)ei(t), Vie{l2 ..., n}, (3.20)

onde:
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i representa o segmento especifico;

Yi(t) é o vetor de fluxos de trafego no instante t dentro do segmento J;

®;(L,S) e ©;(L,S) sdo os polinbmios espaco-temporais ajustados para o segmento /;

€;j(t) € o termo de erro branco para o segmento i.

Salamanis et al. [25] avaliaram o impacto da segmentacdo de séries temporais no desempenho do modelo

STARIMA com base nos seguintes passos:

1. Segmentacao dos Dados:

e Utilizaram critérios baseados em horarios (ex.: divisdo em periodos de pico e fora de pico).

e Compararam segmentacdes fixas (ex.: divisdo por periodos de tempo iguais) e dindmicas

(baseadas em padrdes de trafego detectados).
2. Treinamento de Modelos Locais:
e Para cada segmento, um modelo STARIMA distinto foi treinado.
3. Medicao de Desempenho:

e Avaliaram a precisdo das previsdes utilizando métricas de desempenho.

Os experimentos realizados pelos autores revelaram que a segmentacdo temporal pode melhorar
significativamente o desempenho do modelo STARIMA, especialmente em cenarios onde os padrdes
de trafego apresentam forte sazonalidade ou variabilidade. As principais descobertas e conclusdes s3o:

e Melhoria da Exatidao: a segmentacdo temporal permitiu capturar padrdes especificos de horarios
de pico, reduzindo os erros de previsdo em até 15% em comparacdo com o modelo STARIMA sem

segmentacao.

¢ Impacto da Escolha de Segmentacdo: Segmentacdes dinamicas baseadas em caracteristicas do

trafego apresentaram melhores resultados do que segmentacdes fixas.

e Limitacdes: o aumento no nimero de segmentos introduziu maior complexidade computacional e

possiveis problemas de overfitting em segmentos com poucos dados.

O estudo apresentado em [25] destaca a importancia da segmentagdo de séries temporais na melhoria
do desempenho do modelo STARIMA em previsdes de trafego. A abordagem segmentada oferece maior
adaptabilidade e exatiddo, mas exige um equilibrio entre granularidade da segmentacdo e capacidade
de generalizacdo. Esses resultados reforcam a relevancia de estratégias personalizadas em sistemas de
transporte inteligentes para capturar as complexas dindmicas de trafego em ambientes urbanos.

3.5 Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Redes com Meméria de Curto e Longo
Prazos (LSTM)

Diversos tipos de dados utilizados em aplicacdes reais, como séries temporais, textos em linguagem
natural e sinais de audio, apresentam uma caracteristica comum: a presenca de dependéncias temporais, ou
seja, informacdes que estdo codificadas ndo apenas no conteldo individual de cada elemento da sequéncia,

mas também na ordem em que esses elementos ocorrem. O significado e o comportamento dindmico desses
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dados s6 podem ser plenamente compreendidos considerando-se a sequéncia de eventos e suas inter-relacdes
ao longo do tempo. Para lidar com esse tipo de estrutura sequencial, as redes neurais recorrentes (Recurrent
Neural Networks — RNNs) foram desenvolvidas como uma classe especializada de modelos neurais capazes
de manter um estado interno que evolui a cada passo temporal, permitindo a rede capturar e representar
informagdes contextuais passadas que influenciam as previsdes futuras [2, 26].

Uma forma de compreender o funcionamento das redes neurais recorrentes & por meio de sua
representacdo desdobrada apresentada na Figura 4, na qual a rede é expandida ao longo da sequéncia
temporal de entrada. Essa abordagem permite visualizar claramente o fluxo de informacdes entre os estados
ao longo do tempo, eliminando os ciclos presentes na arquitetura original e possibilitando a definicao
adequada das fases de propagacdo direta e retropropagacao.

Output Layer

w3 w3

Hidden Layer
w2 w2

wl wl

Input Layer

Figura 4 — Estrutura basica de RNN. Fonte: [2]

O processo de propagacao direta em uma rede neural recorrente pode ser interpretado como uma
extensdo da arquitetura de um perceptron multicamada com uma Gnica camada oculta. A principal diferenca
reside no fato de que, nas RNNs, os neurénios da camada oculta recebem entradas tanto da entrada externa
atual quanto das ativacdes ocultas do passo de tempo anterior. Isso permite que as RNNs mantenham uma
memdria das ativacdes anteriores, modelando dependéncias temporais. A sequéncia completa de ativaces é
obtida por meio de um processo recursivo que comeca em t = 1 e depende de valores iniciais para os estados
ocultos, usualmente definidos como zero, embora outras inicializacbes também possam ser benéficas para a
estabilidade da rede. As saidas, por sua vez, sdo calculadas de forma semelhante a de um MLP e podem
empregar funcdes como softmax ou sigmoide, dependendo da tarefa de classificacdo ou regresséo [2].

Considerando uma sequéncia de entrada de comprimento T, x, apresentada a uma RNN com / unidades
de entrada, H unidades ocultas e K unidades de saida, tem-se a seguinte relacdo [2]:

/ H
a,ﬁ = Z W,'hX,'t + Z Wh/hb/t;,_l, (321)
i=1 h=1

em que x,t € o valor da entrada / no instante t, af e bf sao, respectivamente, a entrada e a ativacao da
unidade j no instante t, wj, € 0 peso conectando a entrada / a unidade oculta h, e wyp, € 0 peso recorrente
conectando a unidade oculta A" & unidade h.

Em seguida, uma fungdo de ativacdo ndo linear e diferenciavel, 6, € aplicada para obter a saida [2]:
by, = 0n(ap). (3.22)

embora (teis, redes recorrentes convencionais enfrentam limitacSes praticas para capturar dependéncias de
longo prazo, devido ao problema conhecido como vanishing gradient [2]. Esse fendmeno ocorre quando
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os gradientes necessarios para o treinamento se tornam extremamente pequenos ou grandes ao longo das
iteracBes, comprometendo o aprendizado de relagBes distantes no tempo [2]. Diversas abordagens foram
propostas para contornar essa limitacdo; no entanto, a solucdo mais adotada e eficaz tem sido a arquitetura
Long Short-Term Memory (LSTM) [2].

A arquitetura LSTM é uma variagdo das RNNs projetada para lidar com dependéncias de longo prazo
em sequéncias temporais. Sua principal inovagdo esta na substituicdo das unidades tradicionais de soma por
blocos de memodria, como ilustrado na Figura 5.

Cada bloco de meméoria é composto por:

e Uma célula de memodria, que atua como um armazenamento de longo prazo, permitindo que a rede
retenha informagdes importantes ao longo do tempo. Seu funcionamento é analogo ao de um chip de
memoria em computadores digitals;

e Trés portas multiplicativas (portas de entrada, esquecimento e saida), que sdo unidades ndo lineares
controladas por funcdes de ativagdo, geralmente a funcdo sigmoide (com saida entre 0 e 1). Essas

portas regulam o fluxo de informacdes dentro e fora da célula.

O funcionamento das portas é descrito a seguir:

Porta de entrada: regula a entrada de novas informacdes na célula. Quando seu valor de ativacdo esta
proximo de 1, permite que dados externos sejam armazenados. Quando préxima de 0, bloqueia a entrada,
mantendo o conteldo atual da célula.

Porta de esquecimento: controla a retencdo das informacdes anteriores armazenadas na célula. Um valor
proximo de 1 mantém a memoria; um valor préximo de 0 "esquece"a informacdo, o que ajuda a eliminar

contelidos irrelevantes ou desatualizados.

Porta de saida: decide se o contelido da célula serd transmitido para a proxima camada ou para o préximo
instante de tempo, controlando o impacto da memoria armazenada no restante da rede.

As funcodes de ativacdo adicionais dentro da célula, como tanh, sdo utilizadas para limitar e normalizar
os valores de entrada e saida. Além disso, o LSTM pode empregar conexdes peephole (representadas por
linhas tracejadas na figura), que permitem que o estado interno da célula influencie diretamente as portas,
proporcionando um controle ainda mais refinado.

As conexdes internas dentro do bloco geralmente possuem peso fixo (tipicamente 1.0), garantindo
estabilidade e simplicidade na propagacdo do estado da célula. As saidas do bloco, no entanto, sdo
moduladas pela porta de saida, assegurando que apenas informacdes relevantes sejam transmitidas.

Gracas a essa estrutura, a LSTM ¢é capaz de armazenar e acessar informacdes por longos periodos de
tempo, mitigando o conhecido problema do desvanecimento do gradiente que afeta RNNs tradicionais. Isso
torna a arquitetura especialmente eficaz em tarefas que exigem memoria de longo alcance, como:

A passagem direta da rede LSTM consiste em uma série de operacdes envolvendo portdes e estados
de célula, os quais determinam como a informacdo flui ao longo do tempo. Cada operacdo de portdo é
definida por somas ponderadas da entrada atual, do estado oculto anterior e do estado de célula anterior,
seguidas por funcdes de ativacdo ndo lineares.

3.5.1 Portas de Entrada

A ativacdo das portas de entrada no tempo t, denotado por at, pode ser computada através da sequinte
equacgdo (3.23) [2]:

I H C
at=> wixf + > wib T+ > westh (3.23)
i=1 h=1 =1
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Input Gate

Block

Figura 5 — Arquitetura de um bloco de meméria de LSTM. Fonte: [2]

em que x,-t representa a /-ésima compontente do vetor de entrada no tempo t, bﬁ_l € a saida da unidade
oculta h no passo anterior (tempo t —1) e 55*1 é o estado da célula no tempo anterior. Os pesos w;, w €
w. definem as contribuicdes da entrada, das unidades ocultas do estado anterior e o estado anterior da
célula. O nimero total de entradas, unidades ocultas e células sdo denotadas por /, H e C, respectivamente.

A saida no gate de entrada é computado aplicando uma funcao de ativacdo ndo-linear em a,-t [2]:

bt = F(a"). (3.24)

3.5.2 Portas de Esquecimento
De forma analoga, pode-se definir a saida das portas de esquecimento [2]:
/ H C
aé = Z Wigx} + Z Whebt ™t + Z Wepst ™t (3.25)
i=1 h=1 c=1

Assim como para as portas de entrada, essa equacdo computa a soma da entrada atual, x!, saidas das
unidades ocultas anteriores b\ ™!, e os estados das células anteriores, st~ por meio dos pesos Wig, Whe €
Wep: A saida é, entdo obtida aplicando uma fung¢do de ativagdo ndo-linear [2]:

bl = £(a5). (3.26)

3.5.3 Células de Memodria

A ativacdo candidata da célula de meméria é computada com base na entrada atual e no estado oculto
anterior [2]:
I H
t t t—1
at =Y wext + Y wenbh . (3.27)
i=1 h=1
Diferentemente dos portdes, a ativacdo da célula normalmente ndo depende diretamente do estado de
célula anterior. O novo estado de célula, st é entdo obtido como uma combinagdo entre o estado anterior
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modulado pelo portdo de esquecimento e a nova ativagdo candidata modulada pelo portdo de entrada [2]:
st = blst™t + big(al), (3.28)

onde g(.) é uma func¢do de ativagdo que introduz n3o linearidade.

3.5.4 Portas de Saida

A porta de saida controla a quantidade do estado de célula que serd exposta como saida. A ativacdo do
portdo é dada por [2]:
/ H c
al = Z Wox X} + Z Wbt Lh + Z WocSE. (3.29)
i=1 h=1 c=1
Esta equacdo considera a entrada atual, o estado oculto anterior e o estado de célula atual, com pesos
Wox, Won € Woc. A saida do portdo de saida é obtida pela aplicacdo da funcdo de ativagdo [2]:

bl = f(al). (3.30)

3.5.5 Saida da Célula

Finalmente, o estado oculto (ou saida) da célula no instante t, denotado por b:, € computado como a
ativacdo do estado de célula modulado pelo portdo de saida [2]:

be = boh(se), (3.31)

onde a fungdo h(.), é uma fungdo de ativagdo que garante que a saida seja suavizada e permanega dentro

de um intervalo controlado.

3.5.6  Sumario das Caracteristicas do Modelo Aprendizagem de Maquina LSTM

O pré-processamento dos dados quando aplicado ao método LSTM pode reduzir significativamente a
complexidade temporal de uma tarefa de apredizagem [2]. Se for possivel transformar um problema com
dependéncias de longo prazo em outro com dependéncias de curto alcance, arquiteturas complexas como o
LSTM podem se tornar desnecessarias. Por exemplo, ao invés de trabalhar com um sinal bruto com alta
taxa de amostragem, é possivel reduzir a resolucdo temporal e tornar viadvel o uso de modelos com alcance
contextual limitado, como modelos ocultos de Markov (HMMs).

No entanto, nem sempre esse tipo de transformacdo é trivial ou viavel, especialmente quando ndo se
conhece um bom método de pré-processamento. Nesses casos, ou quando se deseja evitar o esforco de
desenvolver solucdes especificas para cada tarefa, redes com capacidade de capturar dependéncias de longo
prazo, como o LSTM, continuam sendo fundamentais para o bom desempenho em tarefas sequenciais

complexas [2].

3.6 Processos de Poisson

Para garantir maior eficiéncia energética e reduzir o tempo de viagem, o controle do trafego urbano é
melhorado via semaforo re-programavel dinamicamente. O controle de semaforo em um (nico modelo de
intersecdo é projetado com base no sistema de semaforo real. No modelo apresentado, existem quatro
abordagens (leste, oeste, norte e sul) com um total de oito fluxos. Cada fluxo € modelado como uma fila
M/M/1 (baseado na notagdo de Kendall) que & constituido com base nos trés conceitos da teoria das filas
que sdo: clientes, filas e servidores. O primeiro e o segundo M em M/M/1 significam distribui¢cdo “sem
memoria” de tempo entre chegadas e tempo de servicos, respectivamente. O “1” é a indicacdo de uma
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Gnica intersegdo do servidor com horario de servigo especifico, [27]; Figura 6 esquematiza a intersecgdo do

trafego urbano.

Figura 6 — Exemplo de uma aproximacdo de um semaforo de tempo fixo [Fonte: autor].

O procedimento Primeiro a Entrar Priemeiro a Sair (FIFO - First-In-First-Out) é aplicado a fila de
veiculos em cada fluxo. Os veiculos neste modelo sdo conhecidos como clientes, pela teoria das filas,
enquanto o tempo de atendimento é o tempo para os veiculos sairem da fila e atravessarem a intersecio
em seu préprio fluxo [27].

A caracteristica do trafego de chegada é modelada conforme o processo de Poisson [27]. Muitos
modelos tém sido usados para descrever o processo de chega de veiculos na aproximacdo, mas a maioria
é complexa. Sendo assim, o modelo de Poisson ainda é usado para fins mais praticos. Com o fluxo de
Poisson, a probabilidade de chegada de u veiculos em uma intersecdo na via de trafego de veiculos, no
intervalo 7, pode ser modelado por:

(>\7—)M e—>\T
w!

P.(T) = Pr[u veiculos no intervalo 7] = (3.32)

sendo X a taxa de chegada de veiculos ou densidade média de veiculos em [# veiculos/unid. tempo], por
exemplo \ = % [veiculos/seq]
Duas distribuicdes estatisticas mais usadas na emulacdo do trafego de veiculos e pedestres urbanos sdo

as distribuicdes Beta e Poisson, revisitadas a seguir.

3.6.1 Emulando o Trafego de Veiculos Baseado em Distribuicdes de Poisson e Beta

Para a distribuicao de Poisson:
m

M
PIMy=m[A] = e A (3.33)
onde o niumero médio de usuarios que chegam E[M,] = X é fixo e conhecido.

De acordo com a distribuicdo Beta, uma probabilidade de ativacdo do dispositivo em um intervalo de

tempo t € [0, Ta] é fornecida por [28]:

t I (Ta — )Pt

P(t) =
(t) T3P 1Beta(a, B)

(3.34)

onde Beta(a,B) = fol t*1(Ta — t)P~1dt, a e B sdo parametros de forma e Ta € o tempo de ativacdo.
a=23,8=4e Ta=10s conforme o modelo 3GPP. Figura 8 mostra o comportamento da funcao Beta
para diferentes pardmetros o, B, enquanto a Figura 7 representa p(t) x t € [0;2] com B € [0;7] e a = 3.
A Figura 8 representa o mesmo para a € [0; 5] com 8 = 4.
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Figura 7 — Chegada de usuarios em um Frame F com n intervalos de tempo considerando distribuicdo
Poisson x Beta e M = 100 entidades.
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Figura 8 — (a) Fungdo Beta como Beta(a,8).  (b)Probabilidade de ativacdo do usuario, p(t,3). (c)
Probabilidade de ativagdo do usuario, p(t, o)
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Observa-se, na Figura 8, que os pardmetros a e B influenciam diretamente a forma da distribuicio Beta
e, consequentemente, a probabilidade de ativacdo dos usuarios ao longo do tempo. Em a), nota-se que a
funcdo Beta atinge maiores valores para a e 8 menores, concentrando a probabilidade nos extremos do
intervalo. Ja em b), mantendo o = 3, é possivel verificar que o aumento de B desloca o pico da ativagdo
para tempos mais préximos do inicio da janela de ativagdo. Por fim, em (c), com 8 = 4, a variagdo de
a controla o crescimento inicial da funcdo, modulando a densidade de ativacdes no inicio do intervalo.
Esses comportamentos destacam a flexibilidade da distribuicdo Beta na modelagem da chegada de usuérios,
permitindo ajustes precisos conforme diferentes cenarios de trafego veicular.
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4 MATERIAIS E METODOS

Inicialmente discute-se o procedimento adotada para o ajuste dos pardmetros de entrada dos modelos
paramétricos. Em seguida sera descrito as principais métricas utilizadas na analise de desempenho dos

modelos de predicdo das séries temporais associadas ao trafego urbano.

4.1 Metodologia para o Ajuste de Parametros do Modelo Paramétrico

4.1.1 Numero de Parametros Ajustaveis do Modelo

O numero de pardmetros ajustaveis de um modelo refere-se aos componentes internos que podem ser
modificados ou otimizados durante o processo de treinamento, com o objetivo de melhorar a performance
preditiva do modelo. Esses pardmetros sdo cruciais, pois determinam a capacidade do modelo de capturar
padrdes complexos nos dados e, consequentemente, a sua eficacia na realizacdo de previsdes precisas.
A quantidade e a natureza desses pardmetros variam significativamente conforme o tipo de modelo em
questao; por exemplo, redes neurais profundas possuem milhdes de pardmetros ajustaveis, enquanto modelos

lineares simples podem ter apenas alguns poucos.

4.1.2 Procedimento de Ajuste dos Pardmetros

O procedimento de ajuste dos pardmetros no modelo paramétrico também pode variar, desde técnicas de
otimizacdo classicas, como gradiente descendente, até métodos mais avancados como otimizacao bayesiana
ou algoritmos genéticos. O ajuste adequado dos pardmetros é necessario para evitar tanto o underfitting,
onde o modelo é incapaz de capturar a complexidade dos dados, quanto o overfitting, onde o modelo se
torna excessivamente ajustado ao conjunto de dados de treinamento, comprometendo sua generalizacao
para novos dados. Portanto, a escolha do nimero de pardmetros ajustaveis e a estratégia de ajuste sdo
fundamentais para o desenvolvimento de um modelo robusto e eficiente.

Um modelo paramétrico bem ajustado envolve a integracdo organizada dos seguintes principios:

e Definicio do Modelo: Inicialmente, seleciona-se o tipo de modelo a ser utilizado (por exemplo,
regressao linear, rede neural, arvore de decisdo, etc.). Cada tipo de modelo possui um conjunto
especifico de pardmetros ajustaveis. Por exemplo, em uma regressao linear, os coeficientes sdo os
pardmetros ajustaveis, enquanto em uma rede neural, os pesos das conexdes entre os neurbnios sdo

ajustaveis [29].

e Inicializacdo dos Parametros: Os parametros ajustaveis sao inicialmente definidos. Em muitos
casos, essa inicializacdo é feita de forma aleatéria ou utilizando alguma heuristica pré-definida. A
escolha da inicializacdo pode impactar significativamente o processo de otimizacdo e a convergéncia
do modelo [30].

e Funcdo de Custo: Define-se uma funcdo de custo que quantifica o erro entre as previsdes do
modelo e os valores reais observados. A funcdo de custo guia o processo de ajuste dos pardmetros.
Exemplos comuns de fungdes de custo incluem Erro Quadratico Médio ( Mean Squared Error MSE),

Cross-Entropy Loss, entre outras [29].

e Algoritmo de Otimizacao: Utiliza-se um algoritmo de otimizacdo para ajustar os pardmetros

do modelo de forma a minimizar a fungdo de custo. Algoritmos de otimizacdo comuns incluem



Gradiente Descendente, Gradiente Descendente Estocastico, e algoritmos mais avancados como
Adam e RMSprop [30].

e Validacdo Cruzada: Para evitar overfitting e garantir que o modelo generalize bem para novos
dados, realiza-se a validacao cruzada. Nesta etapa, o conjunto de dados é dividido em mdltiplas
partes, treinando e validando o modelo em diferentes subconjuntos de dados. Isso ajuda a avaliar a
performance do modelo de forma mais robusta e ajustar os parametros de maneira mais eficaz [29].

e Ajuste Fino: Apods a validacdo cruzada, realiza-se um ajuste fino dos parametros, muitas vezes
utilizando técnicas como Grid Search ou Random Search para encontrar a combinacio 6tima de

hiperpardametros que minimizem a fung¢do de custo [30].

e Avaliacdo Final: Finalmente, avalia-se a performance do modelo ajustado utilizando um conjunto de
testes independente. Esta avaliacdo fornece uma estimativa da precisdo do modelo quando aplicado a
dados ndo vistos anteriormente, garantindo a eficacia dos pardmetros ajustados [29].

O ajuste adequado dos pardmetros é crucial para a construcdo de modelos preditivos eficazes e robustos.

4.2 Associacdao da Malha Viaria as Equacdes Espaco-Temporais STARIMA

Nesta secdo, o objetivo é apresentar um modelo ilustrativo de como o STARIMA pode ser aplicado
ao cenario em analise. Para exemplificar, adotamos a estrutura em arvore da Figura 9, tipica de redes
rodoviarias utilizadas na descricdo do fluxo de trafego urbano e intermunicipal. Os pontos representam locais
de medigcdo/n6 medido/observado (site) e as setas indicam a direcdo do fluxo. N = 6 sites implementado
com a Equagdo (3.11):

2(t) = [z1(t) zo(t) z3(t) za(t) z5(t) z6(t)]"
(0 0 0 0 0 O]

wil  —

O O O N O
O O O N O
O Nk O O O
O N O O O
= O O O O
O O O O O

N
T ¢
20(t) = LO[2(0)] =L [a(t), ... 22(0]" = 3 wiPz(t) = WHz(t).
j=1

A matriz W® segue o critério de formagdo: Por meio do Lag 1, no site z; para o site z3 é igual a 0.5 e
do site z para o site zz também é 0.5. Levando em consideracdo que a via em todos os trechos comporta
a mesma quantidade de carros. E validando a somatéria dos elementos em uma mesma linha da matriz
W® deve ser igual a um, Equacio (3.6).

41



SITE z, | SITE

Via principal

Legenda

SITE

Sentido da
v v via

[ ) SITE
"

Figura 9 — Estrutura em arvore tipica da rede rodoviaria para fluxo de trafego.
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2(t) = [a(t) 2(t), z5(t), .. zw(D)]"

w®

o O O O o o
O O O O O O
o O O O o o
O O O O o o

N O O O O O
N O O O O O

N
LOE)] = LO[z(t), 22(t), 25(t), s za(D)]T =D wiPzi(t) = Wz(2), (4.2)
j=1

sendo L® [z(t)] uma atualizacdo dos estados / sites de z(t).
Para £ = 4 (lag espacial igual a 4),

2(t) = [a(t) (1), z(t), .. z(1)]"

O O O O o o
o O O O o o
o O O O o o
O O O O o o
o O O O o o
o O O O o o

N
LO®)] = LD [z(0), 2(1), 25(1), . 20(0)] T = D wiPz(t) = WHz(t), (4.3)
j=1
Modelo llustrativo 2 — Evolucdo dos Lags Espaco-Tempo: Considere a malha viaria hipotética da
Figura 9. Pardmetros adotados nestas simulacdes:
e 0 sites, N = 6, conforme Figura 9.

e Janela temporal de simulagdo de 4 segundos (geracdo e analise de trafego nos pontos

z[n] = (z1[n] 2[n] z3[n] za[n] z5[n] zs[n]).

A taxa de amostragem adotada foi de T = 1 [amostras/seg].

Valores de trafego gerado em cada entrada da via, foram determinados neste momento inicial para

efeito de testes do codigo e validacdo da equacio.

Zin=[320000];

Na Figura 10, é possivel observar o resultado da multiplicacdo da matriz w®) pelo vetor z(t). Na
Figura 10.a), durante o periodo, foi observado a entrada de 3 carros em z; e 2 carros em z,. Observam-se
as entradas nesses locais, com a matriz W sendo utilizada na multiplicacdo por z(t). Em t», 2 carros
chegam ao local z3, um proveniente de z; e o outro de zo. Em t3 chegam um valor esperado (médio) de
1,25 carros em zg provenientes dos nés medidos/observados (sites) anteriores. Na Figura 10.b), observa-se
que o trafego foi fluindo ao longo da via semelhante ao exemplo anterior.
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Evolugao de z para cada site ao longo do tempo em 3D Evolugao de z para cada site ao longo do tempo em 3D

- [N] w
o = N w &~ w

Tamanho da Fila (Quant carros)
o

Tamanho da Fila (Quant carros)

(a) com zj, =[32000 0]; (b) zip=[530200]
Figura 10 — Evolucdo de z(t) para L® [z(t)] com N = 6 sites. Referente a Equacdo (3.8).

Exemplo 3 — Malha Rodoviaria Tipica: N=13 sites de Observacdao: Na Figura 11 apresentam-se as
matrizes W® com lags de £ =1 a 5 com £ > 0, sequindo a estrutura em arvore tipica da rede rodoviaria

de uma cidade de pequeno ou médio porte.

Legenda

Via principal
= |

13 Sentido da
& v via
Figura 11 — Estrutura em arvore tipica da rede rodoviaria para fluxo de trafego.

Os pontos representam locais de medicdo e setas direcdo do fluxo. N = 13 sites. Sistema
referente a Equacdo (3.8).
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e Valores de trafego gerado em cada entrada da via

0000000000000
0000000000000
0000000000000
0000000000000
0000000000000
0000000000000

W2 =10000000000000
titttio00000000
0000000000000
0000032000000
0000000000000
0000000320000

00000000032 3 00|
(0000000000000 ]|
0000000000000
0000000000000
0000000000000
0000000000000
0000000000000

WH=10000000000000
0000000000000
0000000000000
0000000000000
0000000000000
ti1illooo000000

(000003200000 0]
0000000O0]
0000000
0000000
0000000
0000000
0000000
0000000
0000000
0000000
0000000
0000000
0000000
000000 O]

~—~
w
Q0
~—~

, foram determinados para z;,.

45



© z,=[2222200010100], Figura 12.a); e

e z,=[5314600020300], Figura 12.b).

Evolugio de z para cada site em 3D Evolucgao de z para cada site em 3D

N

Tamanho da Fila (Quant carros)

Tamanho da Fila (Quant carros)
o = N w b o

o
’

Sites Sites (Row) =

Sites (Columns)

a)z,=[2222200010100] Zn=[5314600020300]

Figura 12 — Grafico do resultado da simulacio de L®) [z(t)] com N = 13 sites e diferentes z;,'s. Referente
a Equagdo (3.8).

4.3 Coleta de Dados em Vias Reais

A precisdo e a capacidade de generalizacdo de modelos de previsdo de séries temporais, como AR, MA,
ARMA, ARIMA, ARIMA e STARIMA estdo intrinsecamente ligadas a qualidade, densidade e continuidade dos
dados de entrada. Esses modelos dependem do aprendizado de dependéncias temporais e espaciais latentes
incorporadas as sequéncias observadas, que sé podem ser efetivamente capturadas se a série temporal for
suficientemente longa e amostrada com granularidade adequada. Valores ausentes ou conjuntos de dados
escassamente amostrados podem degradar a estimativa de parametros, reduzindo assim o desempenho da
previsdo e levando a previsGes ndo confiaveis [31].

Essa dependéncia de dados é igualmente critica em modelos baseados em aprendizado profundo, como
redes LSTM. Projetadas para modelar dependéncias temporais nao lineares de longo alcance, as LSTMs sio
particularmente eficazes quando treinadas em taxas de dados densas e de alta amostragem que refletem
dindmicas de granularidade fina, como varia¢des no fluxo de trafego que ocorrem em curtos intervalos de
tempo. Em contraste, dados com baixa amostragem limitam a capacidade do modelo de extrair padrées
significativos, especialmente em tarefas de previsdo de trafego de curto prazo, onde alta resolucdo temporal
é essencial.

Para apoiar a avaliacdo abrangente do modelo, dois conjuntos de dados de trafego do mundo real

complementares foram empregados neste estudo:
Conjunto de Dados 1: Um conjunto de dados de trafego de alta resolucdo coletados por sensores de radar
ao longo do Corredor Norte-Sul em Sao Paulo, Brasil, particularmente na Avenida 23 de Maio, durante o
ano de 2018 [4]. Este conjunto de dados oferece uma taxa de amostragem densa e excelente continuidade,
tornando-o adequado para comparar o desempenho de modelos de previsdo classicos e de aprendizado
profundo sem a necessidade de pré-processamento ou reamostragem.
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Figura 13 — (Conjunto de dados 1) Sdo Paulo: Sensores de radar posicionados ao longo da Avenida 23
de Maio, parte do Corredor Norte-Sul no centro da cidade. Esta via expressa urbana € uma via
arterial importante, com alto volume de trafego e granularidade temporal.

Conjunto de dados 2: Um conjunto de dados de trafego de longo prazo fornecido pelo Departamento de
Estradas de Rodagem do Distrito Federal, publicado no Portal de Dados Abertos de Brasilia em fevereiro
de 2025.1. O conjunto de dados compreende contagens de veiculos amostradas a cada 15 minutos durante
quatro dias consecutivos, abrangendo trechos de rodovias estratégicas em Brasilia, como a DF-027 (EPJK),
a DF-035 (EPCV) e a DF-463, conforme documentado no relatério oficial do Sistema Rodoviario do Distrito

Federal [32].
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Figura 14 — (Conjunto de Dados 2) Brasilia: Dados de sensores coletados nos trechos rodoviarios DF-027
(EPJK), DF-035 (EPCV) e DF-463 localizados no setor sul do Distrito Federal. Essas vias
sdo oficialmente classificadas como duplicadas e pavimentadas, o que permite alto fluxo de

veiculos.

Apesar de sua resolucdo temporal mais grosseira, o Conjunto de Dados 2 oferece dados reais de longa

L' http://dados.df.gov.br/dataset
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Figura 15 — Divisdo de treinamento/teste para o Conjunto de Dados 1 (Sdo Paulo). Os dados compreendem
contagens de trafego baseadas em radar de alta frequéncia, amostradas em intervalos de menos
de um minuto. O conjunto de treinamento abrange aproximadamente 70% da sequéncia total,
com os 30% restantes alocados para testes.

duracdo, permitindo a analise de tendéncias de trafego diarias e de varios dias em segmentos rodoviarios
estruturalmente significativos da malha viaria de Brasilia. Esses segmentos, como a DF-027 (Juscelino
Kubitschek), conectando a DF-035 e a DF-463, sdo classificados como corredores arteriais duplicados e
pavimentados (DUP, PAV), apoiando o alto fluxo de veiculos e o planejamento da mobilidade urbana.

Esses conjuntos de dados, em conjunto, fornecem uma estrutura complementar e balanceada, permitindo-
nos avaliar métodos de previsao de trafego urbano baseados em STARIMA e LSTM. Enquanto o Conjunto
de Dados-1 facilita o aprendizado da dindmica de curto prazo com alta fidelidade temporal, o Conjunto de
Dados-2 desafia os modelos a generalizarem em horizontes mais longos e em padrdes estruturais de trafego
do sistema arterial de Brasilia.

4.3.1 Treinamento e Teste em Modelos Paramétricos e de Aprendizagem

Para garantir o treinamento e a avaliacdo confiadveis do modelo, cada conjunto de dados foi dividido em
subconjuntos de treinamento e teste. Em geral, o conjunto de treinamento é a porcdo dos dados usada
para ajustar o modelo ( ou seja, estimar os parametros internos que melhor capturam a dindmica temporal
e espacial subjacente da série temporal observada). Para modelos paramétricos como o STARIMA, isso
envolve a identificacdo de dependéncias de defasagem e a estimativa de coeficientes AR e de MA. Por outro
lado, em modelos de aprendizado profundo como o LSTM, o processo de treinamento ajusta os pesos da
rede por meio de otimizacdo iterativa baseada em retropropagacao.

Por outro lado, o conjunto de teste consiste em dados ndo observados usados para avaliar a capacidade
de previsao do modelo. Ele serve para avaliar o desempenho da generalizacdo, ou seja, a precisao com
que o modelo treinado prevé valores futuros com base em padrdes aprendidos. A separacdao dos dados
de treinamento e teste é essencial para evitar overfitting e garantir que o desempenho relatado reflita a
verdadeira capacidade preditiva, em vez da memorizacdo da sequéncia de entrada.

Para o conjunto de dados de radar de alta taxa de amostragem de S3o Paulo (Conjunto de Dados 1),
40% da sequéncia de dados foi usada para treinamento e os 60% restantes para testes. Essa divisdo permite
que o modelo aprenda com um fluxo continuo de dados temporais densos, representativos dos padroes reais
de fluxo de trafego. Para o conjunto de dados de Brasilia (Conjunto de Dados 2), foram adotadas trés
divisdes diferentes. Especificamente, para a previsdo de médio prazo, o conjunto de dados foi dividido de
forma que os dois primeiros dias fossem usados para treinamento e os dois Gltimos para testes. Para a
previsdo de longo prazo, foram avaliados periodos de treinamento de 2 e 4 dias, sequidos de testes nos dias
restantes. Essa divisdo balanceada permite a avaliacdo da robustez do modelo em multiplos ciclos diarios,

respeitando a ordem temporal dos eventos.
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Figura 16 — Divisdo de treinamento/teste para o conjunto de dados Dataset 2 (Brasilia). Os dados
consistem em contagens de veiculos agregadas a cada 15 minutos ao longo de quatro dias
(fevereiro de 2025). Os trés primeiros dias formam o conjunto de treinamento, enquanto o
Gltimo dia é reservado para testes.

4.4  Meétricas de Desempenho

Nesta secdo, sao apresentadas e discutidas as principais métricas utilizadas para avaliar o desempenho
dos modelos de previsdo. Essas métricas permitem quantificar o quao proximos os valores estimados estao
dos valores reais, permitindo promover analises comparativas entre as abordagens paramétricas dos modelos
STARIMA e LSTM. Entre as métricas consideradas estdo o Erro Quadratico Médio Normalizado, o Erro

Quadratico Médio, o Erro Absoluto Médio, o Erro Absoluto Percentual Médio e o Coeficiente de Eficiéncia.

4.4.1  Erro Quadratico Médio Normalizado (NMSE)

O erro quadratico médio normalizado (NMSE - Normalized Mean Square Error) é uma métrica atil
para avaliar a precisdo de previsdes feitas por modelos preditivos. Ele normaliza o erro quadratico médio
pela varidncia dos dados reais, fornecendo uma medida relativa do desempenho do modelo. O NMSE é

calculado por:

1N (o 532 N 512
v i Vi — )7 Yis (i — )
1 N 2 - N 2
N 2=l Vi >im1 Y
onde N é nimero de observacdes, y; representa valores reais e y; sao os valores previstos pelo modelo.

NMSE = (4.4)

4.4.2 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

O RMSE é uma métrica amplamente utilizada para medir a precisio de um modelo de previsdo.
representa a raiz quadrada da média dos quadrados dos erros, onde os erros sdo as diferencas entre os
valores observados e os valores previstos pelo modelo. Matematicamente, o RMSE é definido como:

N
RMSE = % > i =92, (4.5)
=1
sendo N o niumero de observacdes, y; sdo os valores observados e y; sdo os valores previstos.
A métrica RMSE é til em diversos contextos, destacando-se pela sua sensibilidade a grandes erros.
Diferentemente de outras métricas como MAE, que mede a média das diferencas absolutas entre os valores
observados e previstos, o RMSE da maior peso a grandes desvios devido a operacdo de elevacido ao quadrado
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dos erros antes de calcular a média. Portanto, o RMSE é particularmente adequado para situacdes em que
grandes erros sdo especialmente indesejados ou criticos [30].

4.4.3 Erro Médio Absoluto (MAE)

O MAE é uma métrica amplamente utilizada para avaliar a precisdo de modelos de previsdo. Ele
representa a média das diferencas absolutas entre os valores observados e os valores previstos pelo
modelo [29]. Matematicamente, o MAE é definido como:

N

1 N
MAE = > lvi = 3il. (4.6)
=1

A métrica MAE é especialmente (til em contextos onde se deseja uma medida simples e direta da
precisdo de um modelo. Ao contrario do RMSE, que da maior peso a grandes erros devido a elevacio ao
quadrado das diferencas, o MAE trata todos os erros de forma linear, o que pode ser mais intuitivo em
muitas aplicagdes praticas [30] [29] .

Além disso, o MAE é menos sensivel a outliers em comparacdo com o RMSE, o que o torna uma
escolha preferida em situacdes onde grandes erros ndo sdao necessariamente mais importantes que erros
menores. No entanto, deve-se considerar que o MAE, ao tratar todos os erros de forma linear, pode ndo
capturar a gravidade de grandes desvios da mesma maneira que o RMSE.

Portanto, a escolha entre MAE e RMSE depende do contexto e dos objetivos especificos da analise.
Utilizar ambas as métricas em conjunto pode fornecer uma visdo mais abrangente da performance do
modelo.

4.4.4  Erro Absoluto Percentual Médio (MAPE)

O Erro Absoluto Percentual Médio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error) € uma meétrica
amplamente utilizada para medir a precisdo de modelos de previsdo. Ele representa a média das diferencas
absolutas entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo, expressas como uma porcentagem
dos valores observados. Matematicamente, o MAPE é definido como:

N .
100 Yi— i

MAPE = — .

N

Yi

(4.7)

i=1

A métrica MAPE é particularmente Gtil em contextos onde a interpretacdo dos erros em termos
percentuais é mais intuitiva e significativa. Por exemplo, ao prever vendas ou demanda de produtos, a
porcentagem de erro pode ser mais facil de comunicar e entender em termos de impacto no negécio [29] [30].
Entretanto, é importante notar que o MAPE pode ser distorcido por valores muito pequenos de y;,
resultando em valores extremamente altos de porcentagem de erro. Portanto, sua interpretacdo deve ser
feita com cautela em datasets que incluem valores proximos de zero. Para garantir uma avaliacdo mais
robusta da performance do modelo, € comum complementar a analise com outras métricas, como MAE e

RMSE, proporcionando uma visdo mais completa dos diferentes aspectos dos erros de previsdo.

445 Coeficiente de Eficiéncia

O Coeficiente de Eficiéncia (EC), também conhecido como Coeficiente de Nash — Sutcliffe, € uma
métrica utilizada para avaliar a acuracia de um modelo de previsdo. Este coeficiente quantifica o quao bem
os valores previstos por um modelo concordam com os valores observados. O Coeficiente de Eficiéncia é

dado por:
1(0i = P)?

EC=1— =& i
>1(0; —0)?

(4.8)
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sendo:
O;: representa os valores observados.
Pi: os valores previstos.

O: indica a média dos valores observados.

Interpretacdo do valor de EC:

- O coeficiente EC pode assumir valores entre —oo e 1.

- Quanto maior o valor de EC, melhor a concordancia entre o modelo e os valores observados.

- Um valor de EC=1 significa que hd uma concordancia total entre os valores preditos e os observados.

- Um valor de EC=0 significa que o modelo representa os dados tdo bem quanto a média dos valores
observados.

- Valores negativos de EC indicam que a média dos valores observados seria melhor do que o modelo
aplicado para realizar a previsao.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste Capitulo, a partir de exemplos de séries temporais disponiveis na literatura, é corroborado os
procedimentos de extracdo dos pardmetros e a respectiva validacdo da ordem do modelo paramétrico a partir
da aplicacdo das principais métricas utilizadas na analise de desempenho dos modelos de predicdo. Também
é utilizada séries temporais associadas ao trafego urbano para validar o modelo paramétrico proposto.

As seces a seguir apresentam resultados de simula¢des independentes. Cujo o objetivo é enfatizar a
grade aplicabilidade dos modelos e resultados desenvolvidos e demonstrados.

5.1 Geracdo de Dados Semissintéticos

A robustez e a precisdo de modelos de previsdo de séries temporais, como os modelos Autorregressivo
(AR), de Médias Moveis (MA), ARMA, ARIMA e, notadamente, o modelo STARIMA, sdo intrinsecamente
dependentes da densidade e da qualidade dos dados de entrada. Estes modelos aprendem os padrdes de
dependéncia temporal e espacial a partir de sequéncias de dados continuas e suficientemente longas. A
presenca de dados faltantes ou a utilizacdo de uma base de dados esparsa pode levar a uma estimacio de
pardmetros inadequada, resultando em previsbes com baixa acuracia e confiabilidade.

Para mitigar o desafio imposto por conjunto de dados (datasets) de trafego esparsos, esta dissertagdo
emprega uma metodologia para a geracdo de dados semissintéticos. O objetivo é adensar a série temporal,
ou seja, aumentar sua granularidade, sem, contudo, sacrificar o realismo estatistico dos dados originais. A
abordagem se baseia na desagregacdo de dados de baixa frequéncia (e.g., contagens a cada 15 minutos)
para uma frequéncia mais alta (e.g., contagens a cada 3 minutos), utilizando um processo estocastico
fundamentado na distribuicdo de Poisson.

A escolha da distribuicdo de Poisson é teoricamente justificada, pois a contagem do nimero de veiculos
que passam por um determinado ponto em um intervalo de tempo fixo é um exemplo classico de um
processo de Poisson. Este processo modela eventos discretos que ocorrem de forma independente a uma
taxa média constante, A. A principal inovacdo da metodologia aplicada é que a taxa A ndo é considerada
constante ao longo de todo o dia, mas sim localmente adaptativa. O procedimento é executado da seguinte

forma:

1. Agregacdo Local: Os dados originais de baixa frequéncia (15 minutos) sdo primeiramente adaptados
em intervalos de alta frequéncia (a cada 3 minutos). A soma total de veiculos neste intervalo é

denominada Cis.

2. Definicao da Taxa Poisson Local: Para cada intervalo de 15 minutos, a contagem agregada Ci5 é
usada como a média esperada de eventos para aquele periodo.

3. Geracao de Dados Sintéticos: Para gerar os 5 pontos de dados de 3 minutos dentro do referido
intervalo, utiliza-se uma distribuicdo de Poisson onde o pardmetro de taxa, A, para cada ponto de 3

minutos é definido como A = Cy5/5.

Esta abordagem local garante que as flutuacdes de grande escala do trafego, como os picos de
congestionamento matutinos e vespertinos, sejam preservadas, uma vez que a geracao de dados sintéticos

é sempre ancorada por uma medigdo real (Cis).



5.1.1 Exemplo de Validacao

Para validar a eficacia desta metodologia, foi realizado um experimento utilizando um conjunto de dados
completo do Radar 10433 A partir dos dados originais, foram gerados dados semissintéticos seguindo o

procedimento descrito. A Figura 17 apresenta a comparacao visual entre a série temporal original e a série

gerada.
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b) Comparagdo das séries temporais

Figura 17 — Em a) Comparagdo visual entre os dados originais (em azul) e os dados semissintéticos gerados
via Poisson (em vermelho) para o Radar 10433. E a sobreposicdo das séries temporais. A
seguir, b) a comparagdo das suas respectivas distribuicdes de probabilidade.

A inspecdo visual da Figura 17 revela uma notavel semelhanca entre os dados originais e os gerados.
Tanto a série temporal (17.a) quanto a distribui¢do de probabilidade (17.b) dos dados sintéticos acompanham
de perto as caracteristicas dos dados reais.

Para uma avaliacdo objetiva, foram calculadas métricas de erro que quantificam a aderéncia do modelo.

Os resultados foram os seguintes:

e RMSE (Root Mean Square Error): 29,02, indicando o erro quadratico médio entre os valores.
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e MAE (Mean Absolute Error): 20,91, representando o erro absoluto médio.

¢ NRMSE (Normalized RMSE): 10,13%, que normaliza o RMSE pela média dos dados originais,
mostrando um erro relativo baixo.

e NMAE (Normalized MAE): 7,30%, que normaliza o MAE, também indicando uma excelente
aderéncia.

Adicionalmente, a média da diferenca entre as somas agregadas a cada 15 minutos foi de apenas -1,6
veiculos, um valor muito préximo de zero, o que demonstra que o método ndo introduz um viés sistematico
de superestimacdo ou subestimacdo. Estes resultados confirmam que a metodologia de geracdo de dados
semi-sintéticos é capaz de produzir séries temporais densas e realistas, preservando tanto as tendéncias
macroscépicas quanto as caracteristicas estatisticas locais. Portanto, constitui uma ferramenta valiosa para
o enriquecimento de datasets esparsos, viabilizando a aplicacdo de modelos de previsdo mais exigentes
como o STARIMA.

5.1.2 Estudo de Caso: Adensamento de Dados da CET

Para demonstrar a aplicacdo pratica e a relevancia da metodologia de geracdo de dados, utiliza-se como
estudo de caso uma base de dados real fornecida pela Companhia de Engenharia de Trafego (CET) de S&o
Paulo. O padrdo de coleta deste sistema disponibiliza as contagens de trafego em intervalos de 15 minutos,
como ilustrado na Figura 18, que exibe um extrato dos dados para a Av. Prestes Maia.

a) Rota 04G - Av. Zaki Narchi, Av. Santos Dumont, Av. Tiradentes, Av. Prestes Maia, Fonte: [3]

Ponto 1*  Av. Prestes Maia, entre R. Paula Souza e R. Maua

Pico Manha Pico Tarde
Hora Auto Onibus Caminhoes Motos| Volume Total | FHP Hora Auto Onibus Caminhdes Motos| Volume Total | FHP
Urb | Fret Simp. | Equiv. Urb | Fret Simp. | Equiv.

07:00 - 08:00 4015| 57| 12 14 468| 4566| 4649 17:00 - 18:00 3.836| 61| 13 14 1.145| 5069| 5157
07:15-08:15 4005 62| 14 15 495| 4.591| 4.682]|0,94 ||17:15-18:15 3.650] 61| 11 11 1.186| 4.919| 5.002
07:30 - 08:30 39101 67| 14 13 513] 4517 4.611 17:30 - 18:30 3.532| 58 8 9 1.269| 4.876| 4.951
07:45 - 08:45 3794 70| 18 11 498| 4.391] 4.490 17:45-18:45| 3.359] 56 8 10 1.307| 4.740| 4.814
08:00 - 09:00 3629, 69| 18 11 488| 4.215] 4.313 18:00 - 19:00 3.156| 59 7 10 1.268| 4501 4577
08:15-09:15 3.439| 65| 17 14 481 4.013] 4.106 18:15-19:115| 3.455] 57 8 10 1.138] 4.668| 4.743
08:30 - 09:30 3.380| 62| 16 11 487| 3.966] 4.055 18:30 - 19:30 4.066| 66 9 9 990| 5.140| 5224
08:45 - 09:45 3.321| 61| 13 14 507| 3.916] 4.004 18:45 - 19:45 4630 68] 10 9 842| 5559| 5.646
09:00 - 10:00 3.304| 63 12 14 526| 3.919] 4.008 19:00 - 20:00 5365| 72| 13 9 758| 6.217| 6.311|0,96
Total 3 horas | 10.948| 188 42| ag 1.482| 12700 12.970|0,92 ||Total 3 horas | 12.357| 192| 33 33 3.172| 15.787| 16.045|0,85

Apesar da riqueza categdrica dos dados, que diferenciam o fluxo entre carros, 6nibus e motos, a
esparsidade temporal, ou seja, a frequéncia de amostragem de apenas quatro pontos por hora, representa um
forte empecilho (drawback) para a modelagem com técnicas como o STARIMA. Tais modelos se beneficiam
de séries temporais mais densas para capturar com maior fidelidade as dindmicas de trafego de curto prazo.

Diante deste cenario, a técnica de geracao de dados semi-sintéticos, validada na secao anterior, sera
aplicada a esta base de dados. O objetivo é adensar a série temporal, convertendo os intervalos de 15
minutos para intervalos de 3 minutos, e posteriormente observar o comportamento da estimacdo do modelo
com os dados enriquecidos.

A anélise dos resultados apresentados na Figura 20, evidencia uma forte correspondéncia entre os dados
gerados pelo modelo de Poisson e as médias originais obtidas experimentalmente para os trés experimentos
estudados, tanto no periodo da manh3a quanto no da tarde. Observa-se que, em ambos os intervalos, as
séries simuladas acompanham de perto as oscilaces e tendéncias das séries originais, validando a adequacio
do modelo probabilistico para representar a dindmica observada. Notam-se variacdes mais acentuadas para
os experimentos RadarExpl e RadarExp2, especialmente no periodo da tarde, quando ha um incremento
dos valores ao longo do tempo. Ja o experimento RadarExp3 mantém valores inferiores e apresenta
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b) Dados do Ponto 1 de Contagem Volumétrica Classificada, Fonte: [3]

Ponto 2 Av. Tiradentes , entre R. Jo&o Teodoro e R. Jorge Miranda
Pico Manha Pico Tarde
Hora Auto Onibus Caminhdes Motos| Volume Total | FHP Hora Auto Onibus Caminhoes Molos| Volume Tofal | FHP
Urb | Fret Simp. | Equiv. Urb | Fret Simp. | Equiv.
07:00-08:00| 3579 77| 8 16 416| 4.096| 4.197 17:00-18:00 | 4.149] 59| 16 11 1.227| 5.462| 5548
07:15-08:15 3.548| 87 9 14 429] 4.087| 4197 17:15-18:15 3.994| 61| 14 11 1.220] 5.300| 5386
07:30 - 08:30 3.453| 126] 10 14 433| 4.036| 4.186 17:30 - 18:30 3.586| 52| 12 8 1.383| 5.041 5.113|
07:45 - 08:45 3.522| 132| 16 9 440] 4.119| 4.276{0,98 |(17:45-18:45 3.244| 47| 12 9 1.325| 4.637| 4.705
08:00-09:00 | 3.410| 153 15 8 445| 4.031| 4.207 18:00-19:00 | 3405 57| 9 11 1.271| 4.753| 4.830
08:15 - 09:15 3.290| 151 17 7 446| 3.911| 4.086 18:15-19:15 3.487| 55| 10 10 1.171| 4.733| 4.808
08:30 - 09:30 3.329] 107| 17 6 476] 3.935| 4.065 18:30 - 19:30 4123] 64| 15 11 931] 5.144| 5234
08:45 - 09:45 3.203| 120{ 13 11 486| 3.833| 3977 18:45- 19:45 4707| 65| 16 10 859| 5.657| 5748
09:00-10:00| 3.223| 107| 14 9 516] 3.869| 3.999 19:00-20:00 | 5.171| 64| 19 8 763| 6.025| 6.116{0,91
Total 3 horas | 10.212| 337| 37 33 1.377| 11.996| 12.403|0,97 ||Total 3 horas | 12.725| 180| 44 30 3.261| 16.240| 16.494]0,90
c) Dados do Ponto 2 de Contagem Volumétrica Classificada, Fonte: [3]
Ponto 3 Av. Santos Dumont, entre Pga. Campo de Bagatelle e R. Santa Eulalia
Pico Manha Pico Tarde
Hora Auto Onibus Caminhdes Motos| Volume Total | FHP Hora Auto Onibus. Caminhdes Motos| Volume Total | FHP
Urb | Fret Simp. | Equiv. Urb | Fret Simp. | Equiv.

07:00 - 08:00 1.294 0| 64 17 171 1.546| 1.627 17:00 - 18:00 3.321 2| 53 44 660| 4.080|] 4.179
07:15-08:15 1.319 0| 54 18 189| 1.580| 1.652 17:15-18:15 3.341 2| 73 28 694 4138] 4241
07:30 - 08:30 1.355 0| 45 17 196| 1.613| 1.675 17:30 - 18:30 3.252 2| 73 20 756] 4.103] 4.198
07:45 - 08:45 1.411 1| 37 17 186| 1.652| 1.707 17:45 - 18:45 3.072 1] 74 22 755| 3.924] 4.021
08:00-09:00| 1.348] 2| 35 14 178 1.577| 1.628 18:00-19:00| 3.113| 0| 77 20 751| 3.961| 4.058
08:15-09:15 1.350 2| 36 11 192] 1.591| 1.640 18:15-19:15 3.202 0] 68 19 690| 3.979| 4.066
08:30 - 09:30 1.365 2| 38 15 202| 1.622| 1.677 18:30 - 19:30 3478 0| &7 15 601] 4.161] 4.243
08:45 - 09:45 1.336 1| 42 19 225| 1.623] 1.685 18:45 - 19:45 3617 0] 56 13 526| 4.212] 4.281]0,93
09:00-10:00| 1.390] 0] 35 22 230| 1.677| 1.734[0,95 ||19:00-20:00| 3.504| 0| 54 13 438| 4.009| 4.076
Total 3 horas 4.032 2| 134 53 579| 4.800| 4.989|0,96 ||Total 3 horas 9.938 2| 184 77 1.849] 12.050| 12.313|0,96

d) Dados do Ponto 3 de Contagem Volumétrica Classificada, Fonte: [3]

Figura 18 — Dados de Velocidade: Trafego Geral e Volume: Pontos de Contagem Volumétrica.

Figura 19 — Rota 04G - Av. Zaki Narchi, Av. Santos Dumont, Av. Tiradentes, Av.

Rota 04G - Av. Zaki Narchi, Av. Santos Dumont, Av. Tiradentes, Av. Prestes Maia

a— Velocidade: Trifego Garal
~—— Volume: Pontos de Contagem Veolumétrica - .
‘ LENE &
8RR Sl &l oo
T o FULALA w\‘-’
U
| w
4%

A \

3 "N = oo

= .
wl :‘? 0. Pog aff= o GARCIA \
-4 o fo ~yn Lo, rcE‘Lﬁoe
=3 4 L RN
.5,4‘ L%J OAb / v,:_? & " \
7] <
3 & " i"g .§ cffﬁ\o .
3 = K 2 W

b3 s
Sz
e
. )
o & - :

Prestes Maia, Fonte: [3]

55
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Figura 20 — Comparacao entre a geracdo de dados via processo de Poisson e a média original observada
em trés experimentos distintos, nos periodos da manha (07:00-09:00, a esquerda) e da tarde
(17:00-19:00, a direita). Cada linha representa a evolugcdo temporal dos valores para cada
experimento, permitindo observar a proximidade entre a simulacdo (Poisson) e os dados reais
(Média Original) durante os dois intervalos analisados.

menor dispersao, reforcando padrées distintos de comportamento entre os experimentos. Esses resultados
demonstram que a simulacdo via Poisson é capaz de capturar tanto o perfil médio quanto as flutuacdes
caracteristicas dos dados reais, o que corrobora a utilizacdo do modelo para futuras analises preditivas e

comparativas.

5.2 Conjunto de Dados Hipotéticos Gerados a Partir de Modelos ARMA(p,q) e
Extracdo dos Parametros com ARIMA(p,D,q)

Esta Segdo é composta por conjuntos de dados hipotéticos (séries temporais) gerados a partir dos

modelos:
o ARMA(4,3) n3o estacionario de ordem D =1 = ARIMA(4,1,3)
o ARMA(4,3) = ARIMA(4,0,3)

A Figura 21 apresenta dois graficos relacionados a predicdo da série temporal sintética, com 10k
amostras plotadas na Figura 21.a) utilizando um modelo autorregressivo de média mével (ARMA — Auto
Regressive Moving Average).

De fato, o grafico da Figura 21.a) mostra a previsdo da série ao longo de 1k amostras de previsao,
precedida pelas 10k amostras da série temporal. O valor médio da previsdo é representada pela linha preta
continua, e a incerteza associada a essa predicdo é mostrada pela faixa vermelha pontilhada, que representa
o intervalo de confianca de 95%.

Na Figura 21.b) conclui-se que o menor NMSE ocorre com p=2, D=0 e q=3. A linha tracejada em cor
laranja, reforca a visualizacdo para o apontamento da melhor curva desta simulacdo com os pardmetros
adotados. Para confirmar o bom ajuste dos pardmetros p e g obtidos, apresenta-se na Figura 21.c) um
zoom para o intervalo [9850; 10000] para a série temporal e as respectivas curvas de predigdo obtidas para

trés diferentes combinacdes de parametros p e q.
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A Tabela 3 apresenta os respectivos valores dos parametros AR e MA ajustados/predidos em comparacdo
aos valores originais adotados na geracao da série temporal original, adotando-se o modelo ARMA, Equacao
(3.3). Ainda na Tabela 3 comparamos os coeficientes estimados (extraidos do simulador de modelos
paramétricos) aos valores originais. Indicamos os respectivos NMSE para as amostras no intervalo de
predicdo.

Tabela 3 — Comparacdo dos coeficientes do modelo original com os ajustados e respectivos NMSE

Modelo AR{p},D{d} MA{q} o> Modelo Coeficientes Ajustados NMSE
Ajuste

ARMA{[.25,-.62, 31,-.71]; [.2, .72, | 0.001] ARMA(4,0,3) | B = [ 0.0013
43]}, D=0 [.237, —.624, .300, —.701];

Bma = [.216, .721, .442]
ARIMA{[.25-.62, .31,-.71]; [ 2, .72, .43]}, | 0.001| ARIMA(4,13)| B = | 0.0043
D=1 [237, —.624, .300, —.701];

B2 = [.216, .721, .442]

Predigdo Série Temporal Min NMSE: p=2 ==> ARIMA(4,0,3)

5 102
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c) Predicdo em 150 amostras considerando trés modelos: ARMA(2,3), ARMA(3,3) e ARMA(4,3)

Figura 21 — Obten¢do dos pardametros p e g no modelo ARIMA(4,0,3) para amostras seguindo Distribuicdo
Gaussiana. MatLab R2024a.
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5.2.1 Determina¢do da Ordem AR(p), MA(q), de Integracdo (D) no Modelo STARIMA

A determinacdo das ordens do modelo STARIMA segue uma metodologia iterativa, semelhante a
abordagem de Box-Jenkins para modelos ARIMA [33]. Este processo geralmente envolve trés etapas
principais: identificacdo, estimacdo e diagndstico. A maior acuracia e eficiéncia na determinacdo das ordens
vém da aplicacdo rigorosa e iterativa destas etapas. O ciclo iterativo ¢ feito nos trés estagios iterativos da
modelagem paramétrica (identificacdo, estimacdo e diagnostico), até determinarmos um modelo que seja
aprovado na fase de diagndstico, isto €, até que os residuos sejam considerados ruido branco e todos os
coeficientes tenham valores significativos.

Um método para determinar as ordens (p, d, g) das componentes temporais e (A, m) das componentes
espaciais do modelo STARIMA atende a trés fases:

1. Determinacdo da Ordem de Integracao (d):

o A ordem d representa o nlimero de vezes que a série temporal precisa ser diferenciada para se
tornar estacionaria. Uma série estacionaria tem propriedades estatisticas (média, variancia) que
ndo mudam ao longo do tempo (média) ou que sejam apenas fungdo da diferenca temporal
(segundo momento estatistico, correlagdo).

o A necessidade de diferenciacdo pode ser verificada inicialmente por inspecdo visual da série
temporal, observando variacdes que indicam uma média ndo constante. Um dos pré-requisitos
para aplicar o modelo (ST)ARIMA é que a série temporal seja estacionaria. Isso significa que as
propriedades estatisticas da série, como média e varidncia, ndo devem mudar ao longo do tempo.
Para verificar a estacionariedade, podem ser utilizados testes como o teste de Dickey-Fuller
Aumentado. Se a série ndo for estacionaria, transformacdes como diferenciacdo podem ser
aplicadas para atender a esse requisito.

o O método mais preciso para verificar a estacionariedade é utilizar testes estatisticos. O teste
Augmented Dickey-Fuller (ADF) é comumente usado. Ele verifica se cada termo da série esta
linearmente relacionado ao seu termo anterior, testando se o coeficiente do termo defasado é

Zero.

2. ldentificacao Inicial das Ordens Temporais (p; g) e Espaciais (\; m): Esta etapa visa identificar
uma classe de modelos que melhor se ajusta aos dados. Para modelos STARIMA, utilizam-se as
Fungdes STACF e STPACF. Estas sdo analogas as ACF e Fungdo de Autocorrelagdo Parcial (PACF)
usadas para modelos ARMA univariados.

o STPACEF é utilizada para determinar as ordens da parte autorregressiva (AR), tanto temporal
(p) quanto espacial (). No grafico da STPACF, o ultimo lag temporal significativo sugere a
ordem p, enquanto as linhas para diferentes defasagens espaciais (‘L1*, ‘L2', etc.) indicam a
ordem espacial A.

o STACEF é utilizada para determinar as ordens da parte de média movel (MA), tanto temporal
("q") quanto espacial (‘m'). No grafico da STACF, o dltimo lag temporal significativo na linha
de defasagem espacial 0 (‘LO") indica a ordem ‘q’, e as linhas para outras defasagens espaciais

indicam a ordem espacial ‘m".

¢ Limitagdo: para processos mais complexos, como o STARMA (i.e., a versdo ndo integrada do
STARIMA), a visualizagdo das ordens a partir dos graficos STACF e STPACF pode se tornar
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confusa, oferecendo apenas um direcionamento em vez de valores exatos para ‘p' e ‘q‘ . Isso
sugere faixas de valores para as ordens.

3. Selecao e Calibracdo do Modelo para Maior Acuracia e Eficiéncia:

<

Apés a identificacdo inicial que sugere modelos candidatos, a selecdo das melhores ordens é
refinada na etapa de calibrac3o.

A calibracdo envolve testar diferentes combina¢cbes de ordens (baseadas nas indicagdes dos
graficos STACF e STPACF).

A qualidade do modelo para cada combinacdo de ordens é avaliada usando métricas de acuracia
e critérios de informacdo. O objetivo é selecionar a combina¢do que otimiza essas métricas.

Métricas de acuracia mencionadas incluem: MAE, RMSE, NMSE, EC [34] e MAPE. A calibragdo
busca minimizar essas medidas de erro.

Critérios de informacdo como o Critério de Informacdo Bayesiano (BIC) ou o Critério de
Informagdo de Akaike (AIC) sdo utilizados para comparar modelos candidatos com diferentes
ordens e selecionar o melhor. O modelo com o menor valor de BIC ou AIC é geralmente preferido.
Para modelos ARIMA com diferentes ordens de diferenciacdo, o RMSE pode ser usado para
comparacao.

A calibracdo busca a combinacdo de ordens que torna o modelo mais eficiente, considerando

tanto a complexidade (menor niimero de pardmetros) quanto a acuracia.

Apds a selecdo das ordens, os pardmetros do modelo sdo estimados, frequentemente usando
métodos de otimizacdo ndo-linear (Ja que modelos STARIMA com componente espacial sdo
ndo-lineares). O algoritmo de Levenberg-Marquardt? [35] foi utilizado neste trabalho e em [34].

A fase de diagnéstico verifica se os residuos do modelo ajustado se comportam como ruido
branco. Se os residuos ndo forem ruido branco (verificado por testes estatisticos e anélise das
autocorrelagdes residuais) ou se os parametros nao forem significativos, o processo iterativo
(identificacdo, estimagdo, diagnostico) é repetido, refinando as ordens e/ou a estrutura do
modelo.

Portanto, com base no que foi detalhado, a metodologia mais eficiente e de maior acuracia para a

determinagdo das ordens do modelo STARIMA (ou ASTARIMA) é um processo iterativo que combina:

1. Analise de estacionariedade (inspecdo visual, teste ADF) para definir ‘d".

2. ldentificagdo inicial baseada em STACF e STPACF para obter ordens candidatas (‘p’, ‘q’, '\", ‘m"),
reconhecendo que estas fornecem apenas direcionamento.

3. Calibracdo sistematica de diferentes combinacbes de ordens candidatas, avaliando o desempenho

usando métricas de acuracia (MAE, RMSE, etc.) e critérios de informagdo (AIC, BIC) para selecionar

o modelo que minimiza os erros e critérios.

1

Ao operarmos com bancos de dados extensos (1000 timelags para cima), tanto STACF quanto STPACF indicam correta
e claramente as ordens espaciais e temporais de AR e MA, para processos STAR e STMA. No entanto, para processos
STARMA a visualizagdo dessas ordens ja se torna confusa, indicando que o método de identificacdo das ordens ndo é tdo
exato, dando apenas certo direcionamento. Isso se intensifica no caso do problema tratado neste trabalho, uma vez que — ao
contrario dos dados utilizados para testes preliminares — os dados reais de trafego urbano ndo seguem um comportamento
totalmente autorregressivo ou de média moével.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LMA) é um método de otimizagdo iterativo usado para resolver problemas de minimos
quadrados n3o lineares [35]. O LMA é uma técnica iterativa que localiza o minimo de uma fungdo expressa como a soma
dos quadrados de funcdes n3o lineares. E conhecido por sua convergéncia rapida quando aplicado corretamente, sendo
amplamente utilizado em diversas areas da ciéncia e engenharia.
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4. Diagnoéstico para garantir que os residuos sejam ruido branco e os pardmetros sejam significativos,
refinando o modelo conforme necessario.

A maior acuracia é alcancada pela avaliacdo empirica do desempenho de modelos candidatos com
diferentes ordens, utilizando dados de validacdo ou critérios de informacdo, dentro deste ciclo iterativo.

A modelagem STARIMA exige a escolha adequada das ordens de defasagem temporal e espacial dos
componentes autorregressivos (AR) e de média mével (MA). Um recurso fundamental para essa escolha
sdo os graficos da Fungcdo STACF e STPACF.

Algumas orienta¢des importantes para a correta definicdo das ordens incluem:

e Significancia: Valores sdo considerados significativos quando ultrapassam as bandas de confianca
indicadas nos graficos, geralmente baseadas em um nivel de 95%.

e Evitar Sobremodelagem: A escolha de ordens excessivamente altas pode aumentar a complexidade do
modelo e prejudicar sua capacidade preditiva.

e Refinamento Posterior: Apds a definicdo inicial, o modelo pode ser ajustado através da analise de
residuos e da comparagdo de critérios de informagdo como o AlIC (Akaike Information Criterion) e o
BIC (Bayesian Information Criterion).

A analise dos graficos de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial espaco-temporais € uma etapa
fundamental para a construcdo de modelos STARIMA adequados. A utilizacdo de ferramentas
computacionais para esse proposito facilita e agiliza o processo de definicdo das ordens dos componentes,
aumentando a robustez dos modelos gerados [36].

5.3 Rede Rodoviaria Tipica Via Simulacao Matlab Modelo STARIMA

Tendo em vista a utilizacdo de modelos paramétricos para ajustar séries espaco-temporais, deve-se
incorporar ao modelo ARIMA (modelo paramétrico série temporal) a dimens3o espacial. Iniciamos revisitando
o0 Modelo STARIMA descrito na Equagdo (3.11), reproduzida a seguir

p >‘k q mg
2(5) =33 dkeWO [z(t — K)] = DD 0, WE [e(t — k)] + €(1). (5.1)
k=140 k=140

Seja o exemplo da "Rede rodoviaria tipica" com N = 6 sites da Figura 22, reproduzida a seguir por
conveniéncia. Desejamos modelar o trafego nos sites com maiores fluxos (a jusante, zs ou zg) conhecendo-se
as estatisticas de geracdo de trafego nos sites menos densos, geradores de trafego (a montante).

A Figura 23.b), .c) .d) indica graficamente a evolu¢do espago-temporal do trafego da malha viaria de
13 sites da Figura 11, reproduzida na Figura 23.a) por conveniéncia.

Na Figura 24.a), é reproduzido e analisado os n6s S1 a S8 da estrutura em arvore da Figura 22, tipica
da rede rodoviaria para o fluxo de trafego, onde sdo representados os 8 sites iniciais, denominados pontos
de observacdes. Considerando uma linha horizontal imaginaria entre os sites de mesmo lag espacial S6 e S7,
podemos definir como Lag 1, enquanto S8 representa Lag 2. Na Figura 24.b), temos cinco séries temporais
geradas a partir de uma distribuicdo Poisson para cinco sites (S1 a S5) e duas séries adicionais, 7z e 2(2),

Cada grafico/plot representa uma série temporal com 3000 amostras geradas pela distribuigdo de
Poisson, onde a taxa de ocorréncia (\) varia entre os sites. A variagdo de intensidade ou densidade ()
entre os sites sugere diferentes taxas médias de ocorréncia de eventos em cada local. A legenda indica
valores especificos de A € {1,1/2,1/3,1/5}.
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Figura 22 — Estrutura em arvore tipica da rede rodoviaria para fluxo de trafego. Os pontos representam
locais de medicdo e setas direcdo do fluxo. N = 6 sites. Sistema referente a Equagdo (3.11).

Analisando a Figura 25, podemos ver os seguintes resultados em relacdo a modelagem preditiva de séries
temporais utilizando o modelo ARIMA (p,D,q) : A Figura 25.a) ilustra a previsdo da série temporal apos
ajuste dos coeficientes do modelo ARIMA, em termos de intervalo de confianga (95%) e a respectiva média
dos valores preditos (curva em preto). E visivel que as previsdes das amostras no intervalo de confianca de
95% (em vermelho) seguem razoavelmente bem a dindmica da série temporal original (em cinza), com um
intervalo de confianca de 95% destacado. A previsdo é feita para 1.000 amostras apds o ajuste do modelo
com 3.000 amostras. Este comportamento indica a capacidade do modelo em capturar tendéncias principais
da série temporal. Ja na Figura 25.b), Analise do NMSE para diferentes configuracées de p e q. Podemos
observar que mostra o impacto das combinacdes dos parametros p e g no desempenho do modelo, avaliado
pelo NMSE. Observa-se que a configuracdo p = 2 e g = 2 apresenta o menor valor de NMSE, indicando
que o modelo ARIMA(2,1,2) é o mais adequado para essa série temporal especifica. Finalmente, na Figura
25.c) sdo exibidos os resultados de previsdo do modelo ARIMA para diferentes intervalos de tempo. O
grafico mostra o desempenho do modelo em prever o comportamento da série temporal a partir de 1.000
amostras no intervalo de [2000,3000]. Os dados reais sdo apresentados como "datal"(em azul), enquanto
as previsdes ajustadas para combinacdes de p, d e g diferentes sdo representadas em laranja. As previsGes
mostram boa aproximacdo ao comportamento dos dados reais, corroborando a eficicia do modelo ajustado.

A Tabela 4, resume a comparacdo entre os coeficientes utilizados no modelo original e os coeficientes
ajustados pelo modelo ARIMA(2,1,2). Os coeficientes ajustados (¢ e 6) sdo ligeiramente diferentes dos
valores tedricos, mas a proximidade sugere que o ajuste foi bem-sucedido. O NMSE para o modelo ajustado
foi 0.0525, indicando uma previsdo satisfatéria no contexto da série temporal analisada.
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Figura 23 — Estrutura em arvore tipica da rede rodoviaria para fluxo de trafego. Os pontos representam
locais de medicGes e setas direcdo do fluxo (N = 13 sites). Sistema referente a Equacdo (3.8).
Para noés primarios (S1-S5, S9 e S11), trafego é gerado aleatoriamente, com distribuicdo
Poisson de parametro X [veiculos/unid tempo]

Tabela 4 — Comparac¢do dos coeficientes adotados no modelo original com os coeficientes estimados e
respectivos NMSE relativos a série temporal da Figura 25.

Modelo oz Modelo Ajuste Coeficientes NMSE
AR{p},D{d} MA{q} Ajustados
ARIMA{[.25, —.62]; | 0.001| STARIMA(2,1,2) | ¢ar = | 0.0525
[.2,.62]} e [-.687, —.0005];
D=1 Oma =

[—.327, —.672]
ARIMA{[.25, —.62]; | 0.001| STARMA(2,0,2) | ¢+ = [.054, .665]; | 0.0510
[.2,.62]} e Oma =
D=0 [—.079, —.674]
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b) 3k amostras Poisson geradas para os sites S1-S5 e trafego confluente nos sites $6-S8 (z(1), z(?)).

Figura 24 — Séries temporais geradas por uma distribuicdo Poisson para cinco sites (S1 a S5) e duas séries

adicionais, z(1) e z(? no MatlLab R2024a.
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b) NMSE para diferentes p e q.
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c) Predigdo a partir do modelo ARIMA(p,D,q): 1000 amostras no intervalo [2000; 3000].
Figura 25 — Obtencdo dos pardmetros do modelo STARIMA(2,1,2). MatLab R2024a.

A Figura 25.a) apresenta a série temporal com intervalo de confianga de 95%, destacando a robudez
da previsdo para as 1.000 amostras finais. A Figura 25.b) mostra a analise de erro NMSE para diferentes
configuragdes dos parametros p e ¢, sendo identificado o menor NMSE para o modelo ARIMA(2,1,2),
posteriormente incorporado ao STARIMA(2,1,2).

As predi¢cGes ilustradas nas Figuras 25.c) demostram que, ao utilizar p =2, d = 1e g =2, 0
modelo STARIMA apresentou coeréncia com a estrutura da série temporal, inclusive nas regides com maior
variabilidade do trafego. Os coeficientes ajustados estdo apresentados na Tabela 4, com destaque para os
termos autorregressivos ¢par = [—0,687, —0,0005] e os termos de média moével 0o = [—0,327, —0,672].
O erro minimo obtido foi NMSE = 0,0525.
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Figura 26 — Séries temporais (3k amostras) geradas por distribuicdes de Poisson com diferentes A's para
os cinco sites de entrada (S1 a Sb) e trés sites de trafego confluentes intermediarios S6 e S7
(zW) e S8 (2?)), z(1 e 22 MatLab R2024a.
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A Figura 26 apresenta as séries temporais simuladas com base em distribuicdes de Poisson,
correspondentes aos fluxos de trafego em cinco pontos de entrada (S1 a S5) e trés pontos intermediarios
(S6 a S8). Cada série contém 3.000 amostras, permitindo uma visualizacdo clara da dindmica de geracgdo
e propagacao do trafego. As taxas médias de ocorréncia variam entre os pontos, refletindo diferentes
intensidades de fluxo. Observa-se, por exemplo, que S5 possui maior densidade de eventos, enquanto S3
apresenta um comportamento mais esparso.

Os pontos intermediarios S6, S7 e S8 sdo representados por séries compostas (z(l), z(2), 7), obtidas da
combinacao dos fluxos de entrada, o que permite investigar a propagacao do trafego na rede. A presenca
de miltiplos componentes na série associada a S7 indica que esse ponto concentra sobreposicdes relevantes,
representando um caso interessante para a avaliacdo de correlagdes espaco-temporais. Esta configuracdo
serve como base para a aplicacdo do modelo STARIMA nas proximas anélises.
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a) 3k amostras seguida pela predicdo sobre 1k amostras b)) NMSE para diferentes p e q.

2%‘0 T é12‘b ’M w ‘121“40 i ‘ 2160

Nabla Z
o

0 500 1000 1500

Nabla Z
o

1L

213&’ 2140 2150

21‘66 Hﬁ””ho 21éor

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Tempo

c) Predicdo a partir do modelo ARIMA(p,D,q): 1000 amostras no intervalo [2000; 3000].
Figura 27 — Obtengdo dos parametros do modelo STARMA(2,0,2). MatLab R2024a.

Na Figura 27.c), temos a Série temporal gerada a partir do Modelo STARIMA, com valores de p=2, d=
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0 eqg=2.

A Figura 27 explora uma segunda configuracdo com d = 0, ou seja, sem diferenciacdo temporal.
predicdo, nesse caso, apresentou maior oscilacdo e menor aderéncia a série observada. A Tabela 4 confirma

A

essa tendéncia, com um NMSE = 1,0678, ligeiramente superior ao modelo com diferenciacdo, mas com

maior instabilidade visual nas predi¢bes (Figura 27c).
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c) Predicdo a partir do modelo STARIMA(p,D,q): 1000 amostras no intervalo [2000; 3000].
Figura 28 — Obtencdo dos pardmetros do modelo STARIMA(2,1,2). MatLab R2024a.

A Figura 28 apresenta a predigdo da série temporal utilizando o modelo STARIMA(2,1,2), cuja
configuragdo adota diferenciagcdo de primeira ordem (d = 1). Observa-se que o modelo apresenta boa
aderéncia a série observada, mesmo nas regides com maior variacdo de trafego, conforme evidenciado na
predicdo das 1.000 amostras finais. A curva de previsdo acompanha de forma coerente a estrutura da série
original, com incerteza limitada dentro do intervalo de confianca de 95%, indicado pela faixa pontilhada
em vermelho. O menor erro obtido para essa configuragcdo foi NMSE = 0,0525, conforme apresentado na
Tabela 4.

A fim de validar a consisténcia do modelo ajustado, a Tabela 5 apresenta uma comparacdo entre os
coeficientes utilizados na geracido da série temporal original e aqueles estimados pelo modelo STARIMA
nas configuracdes com e sem diferenciacdo. Observa-se que, embora a configuracdo com d = 0 tenha
apresentado um valor de NMSE ligeiramente inferior, os coeficientes ajustados apresentam maior variacao

em relacdo aos valores originais. Ja o modelo com d =

1 mostra maior proximidade nos parametros
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estimados, reforcando a estabilidade da previsdo.

Tabela 5 — Comparacdo dos coeficientes adotados no modelo original com os coeficientes estimados e
respectivos NMSE relativos a série temporal da Figura 28.

Modelo oz Modelo Ajuste Coeficientes Ajustados NMSE
AR{p} D{d} MA{q}

ARIMA{[.25, —.62]; | .001 | STARIMA(2,1,2)| ¢+ = [—.022,.013]; 1.0152
[.2,.62]} e Oma = [—1.845, —.857]

D=1

ARIMA{[.25, —.62]; | .001 | STARMA(2,02) | ¢ = [—.985, .004]; 1.0678
[.2,.62]} e Oma = [—.006, —.971]

D=0

Na sequéncia, apresenta-se a saida do MatlLab referente ao ajuste do modelo STARIMA(2,1,2),
destacando os valores obtidos para os coeficientes autorregressivos (¢par) € de média mével (6p4), bem

como os parametros estatisticos associados a estimacdo.

Saida MatLab — Predicdo dos parametros p e ¢ do modelo STARIMA(2,1,2):

Séries Temporais Geradas por Distribuicdo de Poisson e Agregagdes
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Figura 29 — Série Temporal Geradas por Distribuicdo de Poisson

A Figura 29 apresenta as séries temporais sintéticas geradas por distribuicdes de Poisson, representando
o fluxo de trafego em diferentes pontos da malha viaria simulada. Os graficos exibem dados de entrada e
agregacdes em maltiplos sites (S1 a S8), com diferentes taxas de ocorréncia A\, conforme especificado em
secOes anteriores. As amostras foram geradas ao longo de um intervalo de 4k segundos, com o objetivo de
reproduzir condicdes realistas de variacdo de trafego ao longo do tempo.

As séries referentes aos sites S1 a Sb representam pontos de entrada independentes, enquanto os sites
S6 a S8 correspondem a nds de agregacdo, resultantes da combinacdo de miltiplos fluxos. A sobreposicao
de diferentes componentes nos graficos inferiores reflete a complexidade da dindmica de trafego nesses

pontos de confluéncia, sendo especialmente relevante para a avaliacdo dos modelos de previsdo.
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A Figura 30, apresenta uma visualizagdo comparativa entre os dados histéricos, os dados observados e
as previsdes do modelo ARIMA, a Figura 30 divide a série em duas partes: uma fase de treinamento, onde
os dados originais sdo exibidos, e uma fase de teste, onde os dados reais (observados) e as previsdes sdo
comparados. O intervalo de tempo vai de 0 a 4k segundos.

A partir do inicio até cerca de 3k segundos, os dados de treinamento sdo mostrados em uma linha cinza.
Esses dados representam a parte histérica com a qual o modelo foi ajustado.

A Série Temporal apresenta certa variabilidade e ruido, o que é tipico de séries com comportamentos

dinamicos.
o5 Predicédo da Série Temporal (Melhor Modelo: ARIMA(1,0,1))
. T T T T T T
Dados de Treino (Original)
Dados Reais (Teste Original)
o Previséo (Original) -
""""" 95% Intervalo (Inferior)
-------- 95% Intervalo (Superior)
15
3
>
I ‘\ il
0.5 T
O n
05 | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Tempo [s]

Figura 30 — Predicdo da Série Temporal

Apds os 3k segundos, a figura exibe os valores reais observados em uma linha azul. Esses dados foram
reservados para avaliar a capacidade preditiva do modelo. Observa-se que a série real apresenta flutuacdes
mais acentuadas, sugerindo uma variabilidade que pode incluir picos e depressdo ndo tdo evidentes na fase
de treinamento.

As previsdes geradas pelo modelo ARIMA(1, 0, 1) sdo representados por uma linha preta que se estende
sobre o intervalo de teste. Essa linha preditiva € mais suave quando comparada a série real, sugerindo que o
modelo, ao tentar capturar o padrao geral, suaviza as variacdes bruscas observadas nos dados reais.

Para indicar a incerteza das previsdes, a figura inclui duas linhas vermelhas tracejadas que delimitam o
intervalo de confianca a 95%. A linha superior se aproxima de valores em torno de 1,5, enquanto a inferior
se situa proximo a 0. Essa faixa estreita sugere que o modelo apresenta alta confianca em suas estimativas,

embora possa ndo estar capturando toda a variabilidade dos dados observados.

A Figura 31 apresenta a analise comparativa do desempenho de diferentes configuracdes do modelo
ARIMA, considerando as ordens (p, g) e avaliando os resultados por meio das métricas NMSE e EC. No
grafico da esquerda, observa-se que o menor valor de NMSE foi obtido com a configuracdo ARIMA(1,0,1),
indicando que esta combinacdo proporciona a melhor performance preditiva dentre os modelos testados. O
valor minimo obtido foi NMSE = 0,2925.

Ja no grafico da direita, que exibe os valores do EC, nota-se que todos os valores permanecem negativos,
o que revela desempenho inferior a simples média da série observada. O modelo com p = 1 ainda apresenta
o valor menos negativo (EC ~ —0,0001), o que indica, mesmo que de forma marginal, uma vantagem

relativa.
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Figura 31 — NMSE e EC para diferentes ordens

Apesar de os valores absolutos das métricas sugerirem limitacdes no ajuste dos modelos testados, os
resultados obtidos com ARIMA(1,0,1) sdo os mais consistentes entre as opgOes analisadas. A combinagdo
de menor NMSE e menor magnitude de erro no EC sugere que, para os dados em questdo, essa estrutura
de ordem oferece a melhor aproximacdo entre modelo e série observada.

Predicao da Série Temporal (Melhor Modelo: ARIMA(1,1,2))
T T T T T

25 T I
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2 Previsdo (Original) ]
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Tempo [s]

Figura 32 — Predicdo da Série Temporal

A Figura 33 apresenta a comparacgdo entre diferentes combinagdes de ordens (p, g) no modelo ARIMA,
utilizando duas métricas o NMSE e o EC. No grafico a esquerda, observa-se que o menor valor de
NMSE ocorre para a configuracdo com p =2 e g = 2, indicando melhor desempenho preditivo entre as
combinacdes avaliadas. Ainda que a variagcdo no NMSE entre as configuracdes seja sutil, essa diferenca
reforca a sensibilidade da métrica na avaliacdo da qualidade da previsdo.

No grafico a direita, o comportamento do EC segue a mesma tendéncia, assumindo seu valor mais

proximo de zero na mesma configuracdo (p = 2, g = 2). Vale lembrar que, por definicdo, quanto mais
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Figura 33 — NMSE e EC para diferentes ordens

proximo de 1 for o valor de EC, melhor o desempenho do modelo em relacdo & média dos dados observados.
No entanto, os valores de EC observados sdo bastante baixos, préximos de zero e até negativos, o que
sugere que o modelo ainda n3o apresenta uma performance significativamente superior 3 média da série
temporal.

A anélise conjunta das duas métricas indica que, embora o modelo ARIMA(2,2) apresente o melhor
desempenho relativo dentro das opc¢des testadas, os resultados ainda podem ser considerados modestos em
termos absolutos.

5.4 Emulando o Trafego Urbano na Av. 23 de Maio - S3o Paulo, BR

No contexto da modelagem paramétrica com o modelo STARIMA, a previsdo de trafego urbano
na Avenida 23 de Maio, em S3o Paulo, representa um estudo de caso relevante para demonstrar sua
aplicabilidade. Utilizando dados reais de fluxo veicular obtidos a partir de radares da Companhia de
Engenharia de Trafego (CET) da cidade de Sdo Paulo, como proposto em estudos como o de Zema et al. [4]
da Escola Politécnica da USP3, o modelo STARIMA pode ser implementado para capturar dependéncias
espaco-temporais do trafego. Esses dados, que incluem medicdes de velocidade, densidade e fluxo em
intervalos de 15 minutos, permitem a construcdo de uma matriz de pesos espaciais baseada na conectividade
entre pontos de monitoramento ao longo da avenida. A aplicacdo do STARIMA, conforme discutido
em [37]*, envolve a estimacdo de parametros autorregressivos e de média mével (e.g., STARIMA(2,1,2))
utilizando técnicas como autocorrelagdo (ACF/PACF) e testes de estacionariedade (ADF), garantindo
previsdes de curto prazo robustas. Essa abordagem possibilita a antecipacdo de congestionamentos e a
otimizacao de estratégias de controle de trafego, como ajustes dindmicos de seméaforos, contribuindo para
a eficiéncia da mobilidade urbana em corredores viarios de alta demanda como a Avenida 23 de Maio.

TCC de alunos da Eng. Civil, EPUSP relacionado ao Estudo de Caso: Trafego na 23 Maio, SP, disponivel em: Aplicacdo
de ARIMA em previsdo de Trafego de Curto Prazo, EPUSP 2020

Video disponivel em Aplicacdo de STARIMA em Previsdo de Trafego de Curto Prazo: Um Estudo de Caso na Cidade de
S&o Paulo (desenvolvimento Tf2)
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https://repositorio.usp.br/directbitstream/ef5531db-b266-4128-be03-8d2d880f6adc/DOMENICO_20ZEMA_20TF-20.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=0zSl5k_r_3Q&ab_channel=Michellem
https://www.youtube.com/watch?v=0zSl5k_r_3Q&ab_channel=Michellem

54.1 Métodos

A seguir, apresentam-se os métodos utilizados para medir o volume e a velocidade, assim como os
procedimentos adotados para consulta dos dados pesquisados [3].

5.4.1.1 Meétodo - Volume

O objetivo da pesquisa e contagem volumétrica classificada é determinar a quantidade, a composicdo e
o sentido do fluxo de veiculos em uma secdo do sistema por unidade de tempo.

A quantificacdo dos veiculos é feita por meio de observacdo direta por pesquisadores equipados com
contadores manuais. Os pesquisadores ficam posicionados na secao de contagem, escolhendo locais que
proporcionem uma boa visibilidade do fluxo analisado. O niimero de observadores em cada ponto é definido
conforme a quantidade de faixas, o volume e o tipo de trafego local.

Os veiculos sdo divididos nas seguintes categorias: automadveis, motocicletas, 6nibus urbanos, énibus
fretados e caminhdes. Em vias consideradas estratégicas, como a Avenida do Estado e a Avenida Jacu-
péssego, a classificagdo dos caminhdes é feita com base no niimero de eixos: 2, 3 ou 4 eixos(ou mais)

A contagem é cumulativa durante toda a coleta de dados, ou seja, os contadores ndo sdo reiniciados ao
longo do levantamento. Os valores acumulados sdo registrados a cada 15 minutos.

A pesquisa ocorre em dois dias distintos, com medi¢des feitas no periodo da manha, das 7h as 10h, e
no periodo da tarde, das 17h as 20h. Os volumes horérios com intervalos de 15 minutos(por exemplo: das
7h as 8h, das 7h15 as 8h15, até as 9h as 10h) .

As medicbes sdo realizadas em trés ou quatro pontos ao longo da rota, sendo escolhido um ponto como
principal, onde a contagem ¢ realizada nos dois dias do levantamento .

O ponto principal & assinalado no relatério por um asterisco (*) e, para ele, sdo apresentados os valores
médios obtidos nos dois dias de observacdo. Nos demais pontos, a amostragem corresponde a um dia tipico
do ano. O volume simples de veiculos em um ponto representa a soma total dos veiculos registrados, sem
distinguir o tipo. Ja o volume equivalente leva em conta fatores de equivaléncia conforme a categoria dos
veiculos: 6nibus e caminhdes, por exemplo, tém peso dois no calculo. Neste relatério, motocicletas sdo
consideradas equivalentes a carros de passeio .

A contagem do fluxo de trafego é realizada separadamente para cada direcdo, incluindo ambos os sentidos
em vias de mao dupla. Os sentidos costumam ser identificados como Bairro—Centro e Centro—Bairro, mas
em rotas onde esses nomes nao se aplicam, utiliza-se outra denominacao, como Ibirapuera—Pinheiros e
Pinheiros—Ibirapuera.

Algumas rotas sdo constituidas por vias de mao tnica, formando sistemas binarios de circulacdo. Nestes
casos, as contagens sdo feitas em pontos correspondentes de ambas as vias. Um exemplo desse sistema é o
binario formado pela R. Cardeal Arcoverde e R. Teodoro Sampaio (Rota 23). Em casos especificos, como a
Rota 15 — Rotula Central, existe apenas um sentido de circulacdo, neste caso, no sentido anti-horario.

Para facilitar a visualizacdo dos dados no relatério, os resultados referentes ao sentido Bairro—Centro
aparecem com fundo azul, enquanto os do sentido Centro—Bairro sdo destacados em laranja. Quando sao
utilizados outros nomes de sentido, as cores ajudam igualmente a distinguir as direcbes em cada rota .

O Fator Hora Pico (FHP) expressa a variagdo do volume de trafego em periodos de quinze minutos
dentro da hora de maior movimento equivalente, podendo variar, teoricamente, entre 0,25 e 1,00. Ele é
calculado dividindo-se o volume total da hora por quatro vezes o maior volume de quinze minutos observados
naquela hora. O FHP chega a 1 quando o volume é totalmente uniforme nesses intervalos durante a hora
de maior fluxo.
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Ja o FHP de 3 horas corresponde ao volume equivalente registrado em trés horas dividido por trés vezes
o equivalente da hora de pico. Este indicador, que pode variar entre 0,33 e 1,00, tem o objetivo de apontar
como o volume de trafego se distribui ao longo das horas analisadas na pesquisa.

5.4.1.2 Método - Velocidade e Tempo de Retardamento

A pesquisa de velocidade e tempo de retardamento tem como foco medir a velocidade média e os
atrasos ao longo de rotas, para avaliar a facilidade de deslocamento. As rotas sdo divididas em trechos,
delimitados por vias transversais chamadas de pontos de controle, e geralmente apresentam caracteristicas
operacionais semelhantes.

O método utilizado é o de veiculo-teste com dois pesquisadores e cronémetros: um crondmetro para
registrar o tempo de percurso em cada trecho e outro para marcar o tempo parado devido a diversos
retardamentos, como congestionamentos, semaforos e outros fatores. Esses dados sdo anotados em uma
planilha especifica para posterior analise.

A velocidade média é calculada dividindo a distdncia do trecho pelo tempo médio gasto. Cada rota é
avaliada em ambos os sentidos durante dois dias, nos periodos da manh3 e tarde, com pelo menos trés
viagens para cada sentido em cada periodo.

Desde 2009, prioriza-se a analise do trafego geral, pois 0 monitoramento dos 6nibus passou a ser feito
principalmente por GPS instalado pela SPTrans nos veiculos urbanos.

Os sentidos das rotas sdo identificados por cores (azul para Bairro-Centro e laranja para Centro-Bairro) e
os resultados de velocidade, tempo de percurso e percentuais de retardamento sdo apresentados consolidados
em uma pagina, facilitando a consulta e a interpretagdo dos dados [3].

5.4.2 Descricao da Base Experimental e Métodos de ldentificacao Aplicados

Os dados usados neste estudo sdo do trabalho da ref. [34] com 482 amostras para cada um dos 4
radares [10531 10500 10482 10433], sentido Aeroporto/Santana, Figura 36. O estudo de previsdo de
trafego em uma das importantes avenidas da cidade de S3o Paulo, a Av. 23 de Maio, responsavel pela
interligacdo Norte-Sul e Leste-Oeste, Figura 34 e 36. Os dados sdo de oito radares presentes na avenida e
estdo divididos em dois sentidos: Santana/Aeroporto e Aeroporto/Santana. Foram selecionadas as colunas
de maior relevancia para a analise.

Para a identificacdo do modelo, foram utilizadas as funcdes STACF e STPACF, e o método de resolucdo
ndo-linear Levenberg-Marquardt. Dados conhecidos foram utilizados para entender melhor o funcionamento
desses métodos de identificacdo.

A partir da aba Constru¢do do Modelo (Subsegdo 4.5.1) desenvolveu-se um modelo do zero - dessa
forma, foram gerados os graficos da STPACF (Autorregressao) e a STACF (Média Movel), para que seja
definido os valores dos coeficientes temporais e espaciais necessarios a estimacdo de parametros.

Uma técnica para definir as ordens do modelo é observar nos graficos: Onde a linha vermelha (L0O)
apresentar o Gltimo valor significativo acima do ruido, é o possivel timelag da ordem temporal de AR (grafico
STPACF) e de MA (grafico STACF); A linha de maior indice n em Ln que apresentar valores significativos
acima do ruido é a ordem espacial de AR (STPACF) e MA (STACF).

O tempo de processamento foi de 1 minuto e para os dados de input, o d necessario para estacionaridade
foi: 1.

Os valores dos indicadores de acuracia sdo analisados da esquerda para direita: O valor de E adequado é
entre 0 e 1, sendo que quando £ < 0, o modelo estd muito ruim; quando E = 0, o modelo é equivalente a
simplesmente realizar a média dos dados observados; e quando E = 1, o modelo é perfeito; Os indicadores
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Figura 36 — Distribuicdo dos radares na Av 23 de Maio por sentido (AS) - (Fonte:Autor)

Construcéo do
modelo STARIMA

das ordens p, d e
q?

[ 1 ordem 'd’ ]

Y

[ Inspecio visual J

' Rt
= Série estacionaria aplcar o valoy d'.'a' 1
para todos os sites

"

(" Centralizaco dos )
dados(média da série
temporal de cada

site)
4[ repeiir o ieste ] > 4' -

(~ATmazenar valores )
das méadias para
\___reincorporacag  J

Definir as ordens da ( Aplicacao das )
MA e AR, funcies STACF e

respectivaments . STPACF J

Figura 37 — Fluxograma da construgdo do modelo

RSS e MAE devem ser minimizados; E o indicador Box-Pierce serve como desempate entre os modelos,
escolhendo-se de menor valor.

que o valor do E esta menor que zero, logo o modelo esta ruim.

5.4.3 ldentificacdo das Ordens p,d e q

Define-se a ordem para d com base no procedimento do fluxogramaga detalhado na Figura 37. Realizando
uma inspecao visual, podemos ja verificar a necessidade de diferenciacGes para tornar a série estacionaria.
Observa-se que existem muitas variacdes que n3o resultam em uma média zero.
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Analise dos resultados:
O estudo visa investigar a estacionaridade de séries temporais espaciais extrapoladas de quatro localidades
(CET LO a L3) e construir um modelo de previsdo por meio do modelo STARIMA.

e refazer as matrizes W® conforme a estrutura do modelo da Rua 23 de Maio;

Usar a funcdo curveFitter do Matlab para encontrar os valores de ¢ e 6 .

Teste de estacionariadade (ADF);

Transformacdes diferenciais (V'eV?),

Estimativa de parametros autorregressivos (AR) e de média movel (MA),

Avaliagdo comparativa entre métodos de modelagem (Curve Fitter vs ARIMA),

Validagdo com métricas quantitativas (NMSE).
Matrizes de peso W ©:

As matrizes de peso foram modeladas de acordo com a arquitetura da via estudada.

W(0) =
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1
W(1) =
0 0 0 0
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
W(2) =
0 0 0 0
0 0 0 0
1 0 0 0
0 1 0 0

Nos graficos superiores das Figura 38.a) e b), cada série temporal (LO, L1, L2 e L3) é apresentada ao
longo do tempo, com marcagdo de /ags em minutos ( intervalos de 3 minutos).

As séries exibem flutuacdes regulares, com possiveis tendéncias ou ciclos sazonais. Verifica-se que ha
indicios de nao estacionaridade, pois o valor médio e a variancia parecem variar com o tempo.

No grafico da Figura 38 e as demais, a média é removida de cada série, realcando as oscilacdes em
torno de zero. O objetivo é simplesmente destacar variacdes sem o viés do nivel médio.

Anota-se que a centralizacdo facilita a identificacdo de desvios locais e prepara a série para modelagem.
Ainda assim, ndo resolve problemas de tendéncia ou ndo estacionaridade, que exigem diferenciacdo.
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No grafico, Diferenca de Primeira Ordem, é aplicada a operacdo V1 Z(t) = Z(t) — Z(t — 1), Equacdo
(3.13), que remove tendéncias lineares e ajuda a tornar a série estacionaria.

Podemos observar que a variabilidade da série V1 é mais estavel ao longo do tempo. E as flutuacdes
tornam-se mais homogéneas, o que favorece analises de correlacdo e modelagem ARIMA/STARIMA.

A Figura 38 apresenta uma visualizacdo consolidada das etapas iniciais do processo de modelagem com
STARIMA, reunindo em um (nico painel os principais elementos anteriormente distribuidos entre as Figuras
22 a 25. No primeiro grafico, observa-se a divisdo dos dados em conjuntos de treino e teste, com destaque
para os volumes de trafego coletados por diferentes sensores (identificados por 10531, 10500, 10482 e
10433). A fase de treino abrange o inicio da madrugada até o meio da tarde do dia 14 de margo de 2018,
enquanto a fase de teste cobre o intervalo subsequente, entre 15h00 e 00h00 do mesmo dia.
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Figura 38 — (a) Série Temporal do dados do CET radar LO; (b) Autocorrelagdo e Autocorrelagdo Parcial

O segundo grafico exibe os dados de teste, que apresentam maior variabilidade e oscilacbes mais
irregulares entre os sensores, o que evidencia a complexidade do comportamento do trafego urbano em
horarios de pico e transicao, validando a capacidade dos modelos preditivos em lidar com padrdes reais.

Na parte inferior da figura, sdo mostradas as funcdes STACF e STPACF espaco-temporais, utilizadas
para identificar as ordens do modelo STARIMA. A curva da fungdo STACF mostra um rapido decaimento
nos primeiros defasamentos, o que sugere a predominancia de dependéncia de curto prazo. Ja a funcao
STPACF revela picos significativos para alguns vizinhos espaciais, indicando a presenca de correlacdes
relevantes tanto no tempo quanto no espaco.
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Essa figura integrada permite uma analise mais clara e direta do comportamento dos dados e das
estruturas de dependéncia envolvidas, servindo como base para a definicdo adequada dos pardmetros do
modelo STARIMA.

O que podemos observar é que todas as séries sdo ndo estacionarias em nivel, mas tornam-se estacionarias
com uma diferenciacdo. Isso é importante para evitar estimativas espdrias e garantir validade estatistica
dos modelos.

Nos graficos ACF (Correlagdo da série com ela mesma em diferentes defasagens e PACF (correlacdo
parcial que remove o efeito de lags intermediarios), podemos observar que ACF esta com decaimento
exponencial e PACF com corte abrupto sugerem modelo AR.

PACF com decaimento exponencial e ACF com corte indicam modelo MA, ambas com caudas longas
sugerem modelos ARMA ou integracdo adicional.

Logo podemos dizer que apds V1, as séries geralmente apresentam decrescimento na ACF, e um ou
dois picos na PACF, indicando presen¢a de estrutura AR (ordem 1 ou 2), o que &€ uma boa base para ajuste

do modelo STARIMA com ordem temporal moderada e influéncia espacial controlada por matriz W.

5.5 Monitoracao da Fluidez do Sistema Viario da Av.Tiradentes - S3o Paulo, BR

O presente estudo tem como base a Pesquisa de Monitoracdo da Fluidez do Desempenho do Sistema
Viério Principal - Volume e Velocidade - 2012, publicada em marco de 2013 pela Companhia de Engenharia
de Trafego de Sdo Paulo (CET). A CET realiza, desde 1977, uma pesquisa sistematica de monitoramento
da fluidez do trafego nas principais vias da cidade de Sdo Paulo. Este monitoramento é feito por meio de
contagem volumétrica classificada e analise do tempo de percurso com retardamento, sendo uma fonte

importante de dados para a compreensdo do desempenho viario em areas urbanas complexas [3].

Rota 04G - Av. Zaki Narchi, Av. Santos Dumont, Av. Tiradentes, Av. Prestes Maia
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Figura 39 — Rota 04G - Av. Zaki Narchi, Av. Santos Dumont, Av. Tiradentes, Av. Prestes Maia, Fonte: [3]

Para o tratamento dos dados referentes ao Ponto 1, conforme apresentado na Figura 18.b), foi adotada
a seguinte metodologia: inicialmente, foram selecionados os dados correspondentes ao intervalo de tempo
expandido a cada 3 minutos, considerado um periodo de alta demanda viaria (horario de pico da manha e da
tarde). A partir desses dados, foi criada uma série temporal com intervalos de 3 minutos, que possibilitou a
analise detalhada do comportamento do trafego em janelas temporais de 60 minutos, o periodo de treino é
das 7h as 9h e teste é das 9h as 19h.
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Neste momento, os dados do Ponto 1 estdo sendo analisados com atencdo especial aos seguintes
aspectos:

e |dentificacdo de padrdes de variacdo no fluxo de veiculos ao longo do tempo;

e Analise da fluidez do trafego, considerando os efeitos de fatores externos, como incidentes ou condicdes
climaticas;

e l|dentificacdo de possiveis anomalias nos dados que possam interferir na interpretacdo dos resultados.

A Figura 40 apresenta a comparacao entre os dados expandidos com intervalo de 3 minutos e a taxa
média horaria original, destacando o ganho de resolucdo temporal obtido com a expansdo dos dados. A
Figura 41 ilustra a separagdo dos dados nos conjuntos de treino (07h—09h) e teste (09h—19h), permitindo
visualizar o comportamento do fluxo veicular ao longo do dia. Por fim, a Figura 42 mostra as fun¢des
STACF e STPACF aplicadas aos dados, fundamentais para a analise da dependéncia temporal e espacial
entre os pontos de coleta.

A metodologia adotada visa garantir que os dados sejam processados de forma consistente, permitindo
a geracdo de insights confidveis sobre o desempenho do sistema viario. Este tratamento é indispensavel
para validar as hipdteses do estudo e fornecer uma base sdlida para futuras implementacdes de melhorias na
gestdo do trafego urbano.

A analise do Ponto 1 sera complementada com modelo de predicao STARIMA, para investigar padrdes
temporais e prever comportamentos futuros, o que pode ser uma contribuicdo significativa para estratégias
de planejamento vidrio mais eficientes.

Dados Expandidos (cada 3 min) vs. Taxa Média Original Horaria (equivalente)

Volume de Trafego / 3 min

A RadarExp1 Expandido (3 min)

B RadarExp2 Expandido (3 min)

@  RadarExp3 Expandido (3 min)
RadarExp1 Média Original (eq. 3 min)
AAA L pAA A — — — RadarExp2 Média Original (eq. 3 min)
| ‘ ‘ ‘ ‘ RadarExp3 Média Ongi‘na\ (eq. 3 min)

08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00
Data e Hora

Figura 40 — Dados expandidos (cada 3 min.) vs. Taxa Média Original Horaria
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Na Figura 43 observa-se a aplicacdo do método de previsdo step-by-step, em que os valores estimados

em cada passo sdo utilizados como entrada para as previsdes seguintes. Este tipo de abordagem tende a

propagar erros cumulativos, especialmente em séries temporais longas, o que é perceptivel no afastamento

gradual entre a curva predita e os dados reais ao longo do tempo. Ainda assim, nota-se que o modelo

STARIMA consegue captar de forma razoavel a tendéncia geral de crescimento e as flutua¢des no volume

de trafego, especialmente nos radares 2 e 3, onde a estabilidade do modelo é mais evidente

79



Treino, Previsdo Step-by-Step e Dados Originais (Treino (07h-09h) / Teste (09h-19h))
Comparativo Detalhado - RadarExp1
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Figura 43 — Treino, Previsdo Step-by-Step e Dados Originais

Por sua vez, a Figura 44 apresenta os resultados do mesmo modelo aplicando-se uma técnica de
alinhamento com deslocamento temporal, adotando-se k=2 como pardmetro. Nessa configuracdo, as
previsdes sdo realinhadas para comparacao com os dados reais apés um deslocamento de duas unidades de
tempo. Tal abordagem permite uma melhor visualizacdo da responsividade temporal do modelo e evidencia
que parte dos desvios observados na Figura 43 ndo decorre de falhas na modelagem da tendéncia, mas de

pequenos atrasos na resposta preditiva.

Treino, Observacoes Alinhadas e Previs6es com Shift (k=2) - Treino (07h-09h) / Teste (09h-19h)
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Figura 44 — Treino, Observacdes Alinhadas e Previsdes

A Figura 45 apresenta uma comparacao entre os dados expandidos com granularidade de 30 segundos
(ou 0,5 min) e a taxa média horaria original equivalente, para trés radares distintos no periodo da manha
(07h as 09h). O objetivo da visualizacdo & demonstrar o comportamento mais detalhado e volatil do

trafego veicular quando analisado em janelas temporais menores, em contraste com a suavizacao natural
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observada na taxa média horéaria. A linha continua representa os dados expandidos, revelando oscilacdes
rapidas e abruptas no volume de veiculos que seriam imperceptiveis na média horaria, representada pela
linha tracejada.

Dados Expandidos (cada 5.000000e-01 min) vs. Taxa Média Original Horaria (equivalente)
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Figura 45 — Dados Expandidos vs. Taxa Média Original Horaria - Periodo da manha

Esse contraste evidencia a importancia de escolher adequadamente a resolucdo temporal para modelagem
e previsdo de trafego: enquanto os dados médios sdo (teis para tendéncias globais, os dados expandidos
fornecem informacdes criticas sobre variacdes locais e comportamento de curto prazo do fluxo veicular
fundamentais para aplicacdes em tempo real, como controle de semaforos adaptativos ou resposta a
incidentes.

A Figura 46 exibe as séries temporais correspondentes aos dados de volume de trafego coletados por trés
radares distintos, organizados em dois graficos: o superior representa os dados utilizados para treinamento
do modelo STARIMA (intervalo entre 07h e 08h), enquanto o inferior mostra os dados utilizados na fase de
teste (08h as 09h). A visualiza¢do clara dos padr&es individuais em cada radar permite observar variages de
comportamento entre os pontos de coleta, o que reforca a natureza espacialmente heterogénea do trafego
urbano caracteristica fundamental para a aplicacdo de modelos espaco-temporais como o STARIMA, que
dependem da estrutura conjunta das relagdes temporais e espaciais para ajustar seus parametros de previsao.

Dados de Treino

60

40

20 — RadarExp1
RadarExp2
RadarExp3

| | |
0
07:00 07:15 07:30 07:45 08:00

Dados de Teste
60 I T

RadarExp1
RadarExp2 N
RadarExp3 /

0
08:00 08:15 08:30 08:45 09:00

Figura 46 — Dados de Treino e Teste - Periodo da manha

A Figura 47 apresenta as fungdes STACF e STPACF calculadas para os dados de treino (07h—08h) e
teste (08h—09h), com o objetivo de identificar a estrutura de dependéncia temporal e espacial nas séries de
volume de trafego. No primeiro gréafico (superior), a funcdo STACF é exibida em valor absoluto ao longo
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dos lags, evidenciando que ha uma autocorrelacdo significativa nos primeiros /lags, especialmente para o
radar L1, que apresenta valores mais elevados nos primeiros cinco lags. Essa caracteristica indica a presenca
de forte dependéncia temporal de curto prazo, uma condicdo importante para a aplicacdo de modelos como
STARIMA, que exploram justamente essa estrutura para realizar previsdes precisas. O grafico da figura 47
mostra a STPACF, também em valor absoluto, permitindo a identificacdo das contribuicdes diretas de cada
lag, uma processo na escolha da ordem dos pardmetros autorregressivos (p) do modelo. Os picos iniciais
indicam a ordem até a qual o modelo deve considerar defasagens temporais significativas.
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Figura 47 — STACF / STPACF Treino e Teste - Periodo da manha

A Figura 48 apresenta os resultados da aplicacdo do modelo STARIMA ao conjunto de dados de trafego
urbano no periodo da manha, com foco no intervalo de teste entre 08h e 09h, apés o treino realizado
de 07h as 08h. Os trés painéis representam os resultados obtidos em trés radares distintos (RadarExp1,
RadarExp2 e RadarExp3), sendo comparadas as séries reais expandidas (linha pontilhada), os dados reais
interpolados (linha continua), a previsdo gerada pelo modelo (linha sélida colorida) e as amostras originais
esparsas (marcadores). O método adotado de previsdo step-by-step evidencia a evolugdo do modelo ao

longo do tempo de teste, utilizando as previsdes anteriores como base para as subsequentes.

82



Treino, Previsao Step-by-Step e Dados Originais (Treino (07h-08h) / Teste (08h-09h))
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Figura 48 — Treino, Previsdao e Dados Originais - Periodo da manha

Visualmente, nota-se que o modelo consegue acompanhar razoavelmente bem a tendéncia dos dados
em todos os radares, com destaque para o RadarExpl, cuja previsdo (linha azul) permanece préxima da
série real ao longo de todo o periodo. No RadarExp2 e, principalmente, no RadarExp3, observa-se maior
dispersdo e variacdes mais bruscas, o que indica maior complexidade local ou ruido nos dados, afetando a
precisdo das previsdes. Ainda assim, o modelo STARIMA demonstra capacidade de representar padrdes
espaco-temporais com boa estabilidade. A representacdo grafica desta figura é importante porque sintetiza
o ciclo completo de aplicagdo do STARIMA: desde o uso de dados reais (ainda que esparsos), passando
pela interpolacdo e expansdo, até a geracdo das previsées e comparacdo com as medicdes.

A Figura 49 da continuidade a avaliacdo do desempenho do modelo STARIMA, agora aplicando uma
estratégia de alinhamento com shift temporal de dois passos (k = 2) nas previsGes.

83



Treino, Observacoes Alinhadas e Previsoes com Shift (k=2) - Treino (07h-08h) / Teste (08h-09h)
Comparativo Detalhado com Shift (k=2) - RadarExp1
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Figura 49 — Treino, Observacdes e Previsdes - Periodo da manha

Esta abordagem consiste em ajustar temporalmente as previsdes geradas, comparando-as com os valores
reais de trafego deslocados em dois intervalos de tempo a frente. Trata-se de uma técnica usada para
compensar atrasos sistematicos do modelo na resposta aos dados reais.

Dando continuidade a abordagem estatistica para previsdo de trafego urbano, inicia-se a aplicacdo da
Rotina STARIMA Aperfeicoada, cujo objetivo é proporcionar maior robustez ao processo preditivo por meio
de ajustes refinados na modelagem espaco-temporal. A rotina contempla a geracdo de dados semi-sintéticos
a partir de contagens horarias esparsas, expandidos com granularidade adequada para capturar variacdes de
curto prazo.

Na Figura 50 utiliza a abordagem de uma rede neural do tipo LSTM na predicdo do volume de trafego
urbano com base nos tés radares distintos. O modelo foi treinado no intervalo das 07h as 09h e validado
em um periodo de teste estendido até as 19h, utilizando abordagem step-by-step.

Visualmente, os graficos revelam uma boa aderéncia entre as curvas preditas (linha pontilhada) e as
observagdes reais (linha continua), evidenciando que o modelo foi capaz de capturar as variagdes sazonais e
as tendéncias locais de forma satisfatéria. As métricas numéricas confirmam esse desempenho: MAE de
11,908; RMSE de 15,121; EC de 0,901. Além disso, os indicadores NRMSE (normalizado) apontam valores
baixos tanto com base na amplitude (0,0641) quanto na média (0,0728), o que sugere que o modelo possui

boa generalizacdo e é pouco afetado por variacdes extremas nas séries.

84



250

200 4

150 4

250 1

200

150 4

200 A

150 A

Test Prediction - Time Series Radarl

Time

Figura 50 — Resultados em LSTM para 3 radares

As Figuras 51 e 52 apresentam os resultados obtidos por meio do modelo LSTM aplicado a previsdo de

volume de trafego veicular em trés radares distintos, considerando dois periodos distintos: manha (Figura

51) e tarde (Figura 52). Em ambos os casos, sdo comparadas as séries reais (linhas azuis) com as previsdes

geradas pela LSTM (linhas laranja tracejadas), permitindo avaliar visualmente a aderéncia do modelo as

flutuacdes do trafego

de

Na Figura 51 observa-se que o desempenho da LSTM no periodo da manh3 é razoavel, com capacidade
seguir a tendéncia geral do trafego, embora com dificuldades em capturar variacdes mais abruptas,

especialmente nos radares 2 e 3. Os erros aparentes ocorrem principalmente em picos de trafego repentino,

que tendem a ser suavizados ou deslocados pela previsdo. Apesar disso, a previsdo mostra certa estabilidade

e acompanha o padrdo médio com coeréncia.
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Figura 51 — Resultados em LSTM para 3 radares - Periodo da manha

Ja na Figura 52, correspondente ao periodo da tarde, a LSTM apresenta um desempenho visivelmente
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inferior em relacdo ao periodo da manha. Nota-se maior divergéncia entre as curvas reais e previstas, com
subestimacdo frequente dos volumes reais, particularmente no Radar 1. Esse comportamento pode ser
explicado por um padrdo de trafego mais irregular durante a tarde, ou ainda pela menor capacidade do

modelo em generalizar para janelas temporais diferentes daquelas em que foi originalmente calibrado.
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Figura 52 — Resultados em LSTM para 3 radares - Periodo da tarde

A Figura 53 apresenta a aplicacdo de redes neurais LSTM na previsdo de séries temporais de volume de
trafego urbano captadas por quatro radares distintos. Cada grafico exibe a série real (linha azul continua) e
a previsdo gerada pelo modelo LSTM (linha laranja tracejada) para um radar especifico. De forma geral,
observa-se que o modelo é capaz de capturar a tendéncia de queda gradual do volume de trafego nas
Ultimas horas do dia, com desempenho visualmente satisfatério nas séries com as flutuacdes reais sdo
suavemente acompanhadas pelas previsbes. Esse comportamento indica que, embora o modelo LSTM
consiga identificar tendéncias e padrdes sazonais, ele demonstra certa limitacdo na captura de oscilacdes
de curto prazo ou eventos atipicos. Ainda assim, os resultados demonstram que o modelo possui boa
capacidade de generalizacdo e pode ser (til como ferramenta de apoio na previsdo de trafego em ambientes

urbanos.
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Figura 53 — Resultados em LSTM para 4 radares

5.6 Validacdo do Modelo LSTM

5.6.1 Treinamento

Os dados experimentais utilizados neste estudo consistem em observacdes de trafego sintéticas coletadas
por trés sensores de radar, denominados Radarl, Radar2 e Radar3 em dois periodos do dia: manha e tarde.
Cada sensor registra observacdes em intervalos regulares de 30 segundos. O conjunto de dados completo
foi dividido em subconjuntos de treinamento e teste, sendo as dltimas 120 amostras (1h) reservadas
exclusivamente para a fase de teste, a fim de avaliar o desempenho das previsoes.

Antes do treinamento do modelo, os dados brutos passaram por diversas etapas de pré-processamento
para garantir estabilidade numérica e um aprendizado eficaz. Primeiramente, foi aplicada a normalizacido
utilizando a técnica MinMaxScaler, transformando todos os valores dos sinais de radar para o intervalo [0,1].
Esse passo reduz a varidncia entre os sensores e acelera a convergéncia durante o treinamento.

Em seguida, foi empregada uma abordagem de janela deslizante para estruturar os dados da série
temporal em amostras supervisionadas. Especificamente, uma janela de comprimento fixo foi usada para
gerar pares de entrada e saida. Cada sequéncia de entrada consistia em 10 passos de tempo consecutivos,
sendo o alvo de predicdo os valores dos radares no passo de tempo seguinte.

O modelo preditivo utilizado é uma rede Long Short-Term Memory. O modelo recebe como entrada
uma série temporal multivariada com dimensionalidade trés — correspondente aos trés sinais dos radares.
A arquitetura da rede é composta por duas camadas LSTM empilhadas, cada uma com 64 unidades ocultas.
O estado oculto final da segunda camada LSTM ¢é usado para gerar a previsdao do proximo passo temporal,
produzindo trés valores que representam as leituras previstas para o Radarl, Radar2 e Radar3.

O modelo foi treinado utilizando a funcdo de perda MSE, que quantifica a média das diferencas ao
quadrado entre os valores previstos e os reais dos radares. A otimizac3do foi realizada com o otimizador
Adam, utilizando uma taxa de aprendizado de 0,02. O treinamento empregou gradiente descendente
estocastico em mini-batches com tamanho de lote igual a 16, totalizando 200 épocas de treinamento.
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5.6.2 Resultados Numéricos

As Figuras 54 e 55 apresentam os resultados de predicdo da rede LSTM para os periodos da manha e
tarde, respectivamente. As Figuras 56 e 57 apresentam os resultados de predicdo da aplicagdo do método
STARIMA para os periodos da manh3 e tarde, respectivamente.
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De modo geral, comparando os resultados LSTM com STARIMA, observa-se que o modelo STARIMA
apresenta um comportamento mais aderente a série temporal real, demonstrando maior exatiddo nas
previsdes de curto prazo. Em contraste, a rede LSTM exibe desvios mais acentuados e uma capacidade
reduzida de acompanhar variacdes imediatas. Apesar disso, o modelo LSTM consegue refletir de forma
satisfatéria as tendéncias de longo prazo, capturando corretamente o comportamento geral da série.

Tabela 6 — Comparacdo de desempenho entre STARIMA e LSTM nos periodos da manh3 e da tarde

Periodo Método Radar MAE RMSE NRMSE (range) | (mean)

STARIMA Radarl 4,889 6,407 0,1830 | 0,1878

Radar2 4,877 6,028 0,2009 | 0,1812

Manhs Radar3 3,329 4,099 0,2050 | 0,3014
LSTM Radarl 7,0189 8,5936 0,2685 | 0,2596

Radar2 5,0397 6,7047 0,2312 | 0,2042

Radar3 3,9158 4,7720 0,2807 | 0,3578

STARIMA Radarl 4,896 6,073 0,1687 | 0,1784

Radar2 5,852 6,799 0,1943 | 0,1927

Tarde Radar3 4,780 5,852 0,2018 | 0,2041
LSTM Radarl 8,3231 10,6047 0,3119 | 0,2986

Radar2 7,1753 9,2953 0,2998 | 0,2624

Radar3 5,6837 7,2717 0,2797 | 0,2598

A Tabela 6 apresenta uma comparacdo detalhada entre os métodos STARIMA e LSTM aplicados aos
dados dos periodos da manha e da tarde para os trés radares. Observa-se que o modelo STARIMA apresentou
desempenho superior ao da LSTM na maioria dos casos, especialmente em termos de MAE e RMSE.
Durante o periodo da manha, o STARIMA obteve menores valores de MAE e RMSE em todos os radares,
destacando-se no Radar3, onde o RMSE foi de apenas 4,099, enquanto a LSTM apresentou 4,7720. O
comportamento se repete no periodo da tarde, com o STARIMA mantendo um desempenho mais consistente
e com menor variacao entre os radares. A LSTM, por sua vez, apresentou erros significativamente mais
altos, sobretudo no Radarl, com um RMSE de 10,6047 contra 6,073 do STARIMA. Além disso, os valores
de NRMSE (normalizado tanto pela amplitude quanto pela média) reforcam a maior estabilidade e aderéncia
do STARIMA as séries temporais observadas, evidenciando sua maior eficacia para a modelagem de séries
de trafego neste contexto.

Diante dos resultados apresentados na Tabela 6, observa-se um comportamento complementar entre os
dois modelos avaliados. O modelo estatistico STARIMA apresenta desempenho superior nos periodos de
curto prazo, com MAE e RMSE em praticamente todos os radares, especialmente no periodo da manha.
Essa vantagem decorre de sua estrutura paramétrica, que se beneficia da forte dependéncia temporal e
espacial de curto alcance presente nas séries. Por outro lado, a rede neural LSTM, embora mais suscetivel a
desvios em janelas curtas, demonstra melhor capacidade de adaptacao a variabilidade quando o horizonte de
previsdo é mais extenso, como evidenciado pela reducdo relativa dos erros em alguns periodos da tarde. Isso
sugere que o modelo LSTM, por sua natureza ndo linear e flexivel, tende a se ajustar mais adequadamente
quando dispde de uma janela temporal mais ampla para captar padrées complexos e ndo estacionarios. Em
contrapartida, o STARIMA, apesar de sua precisdo em horizontes curtos, tem sua performance limitada
quando ha aumento na dispersao e irregularidade dos dados ao longo do tempo. Portanto, os resultados
reforcam a ideia de que a escolha do modelo mais adequado estad diretamente ligada ao horizonte temporal
da previsao desejada: o STARIMA se mostra mais eficiente para predicdes de curto prazo, enquanto a
LSTM tende a apresentar melhor desempenho em contextos com maior abrangéncia temporal.
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5.7 Predicdo de trafego para o conjunto de dados 2 (Brasilia)

O Conjunto de Dados 2 foi projetado para avaliar o desempenho da previsdo de longo prazo. Ele é
dividido em dois intervalos consecutivos de 2 dias, sendo o primeiro usado para treinamento e o segundo
para testes. Essa configuracdo permite avaliar a capacidade de cada modelo de generalizar padrdes de
trafego em periodos temporalmente distantes.
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Figura 58 — PrevisGes dos modelos a) STARIMA e b) LSTM no conjunto de dados 2 nos trés segmentos
de estrada com radares.

A Figura 58 descreve os resultados de previsdo de médio prazo dos modelos LSTM e STARIMA,
respectivamente, avaliados no Conjunto de Dados 2. Cada modelo foi treinado no primeiro intervalo de 2
dias e testado no intervalo de 2 dias subsequente, destacando sua capacidade de generalizagao em intervalos
temporais estendidos.

Tabela 7 — Comparacio de desempenho entre os modelos STARIMA e LSTM nas trés séries de radares de

Brasilia
Segmento Modelo MAE  NRMSE ({22%%)
e S s S
001EDF0130 f’ST%\RA'MA g?:gz %gg%ggg
e O B oo

A Tabela 8 fornece uma comparacao quantitativa dos modelos STARIMA e LSTM nos trés segmentos
de radar selecionados. Os resultados dos testes/previsdes revelam que ambos os modelos alcangaram
desempenho comparavel em termos de MAE e NRMSE. O STARIMA superou ligeiramente o LSTM nos
segmentos 001EDF0130 e 001EDF0116, enquanto o LSTM apresentou desempenho marginalmente melhor
no segmento 001EDF0250.

Embora o STARIMA tenha se beneficiado, de modo geral, de sua capacidade de modelar dependéncias
espaciais e dindmicas temporais de curto prazo, sua vantagem diminui em previsdes de longo prazo, onde
tais dependéncias enfraquecem ao longo do tempo. Por outro lado, o modelo LSTM, apesar de ser mais
suscetivel a ruidos e exigir mais dados, mostrou-se eficaz na captura de tendéncias temporais mais amplas,
0 que explica seus resultados competitivos em todos os segmentos. O conjunto de dados 2, com o primeiro
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intervalo de 2 dias dedicado ao treinamento e o intervalo subsequente de 2 dias para teste/previsdo,
representa um cenario de previsdo de trafego urbano de médio prazo.

O NRMSE calculado em relagdo a amplitude e a média, destaca ainda mais a estabilidade de ambos
os modelos. O STARIMA tendeu a oferecer previsdes ligeiramente mais consistentes em segmentos com
correlacdo espacial mais forte, enquanto o LSTM manteve sua robustez em segmentos com dindmica
temporal mais pronunciada.

A Tabela e a Figura apresentam o desempenho preditivo dos modelos STARIMA e LSTM em trés
segmentos rodoviarios monitorados por radar em Brasilia. Os experimentos comparam modelos LSTM
treinados com 2 e 4 dias de dados, bem como modelos STARIMA usando 2 e 4 dias de treinamento, e os

avaliam em um horizonte de previsdo de 10 dias.
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Figura 59 — Previsdes dos modelos STARIMA e LSTM nos segmentos do radar de Brasilia, comparando
dados de treinamento de 2 e 4 dias. Os painéis a) e b) mostram os resultados do STARIMA,
enquanto os painéis c) e d) mostram os resultados do LSTM.

Para o segmento 001EDF0116 (Brasilia), o modelo LSTM treinado com 4 dias obteve a melhor precisdo
geral, com o menor MAE (28,85) e NRMSE (0,0626 / 0,1835). O modelo STARIMA com treinamento de
2 dias obteve um MAE ligeiramente maior (30,13), enquanto a variante STARIMA de 4 dias apresentou
desempenho insatisfatério, com um erro significativo (MAE = 2,2 x 109), NRMSE = 8,8 x 106 / 2,6 x
107), sugerindo instabilidade numérica ou sobreajuste.
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No segmento 001EDF0130 (rodovia Brasilia), o LSTM (4 dias) novamente superou as configura¢Ges
LSTM e STARIMA de 2 dias, obtendo um MAE de 25,43. O STARIMA com treinamento de 2 dias
apresentou desempenho razoavel (MAE = 24,09), mas o STARIMA de 4 dias apresentou degradacdo severa
(MAE = 2,3x10'9), confirmando sua inconsisténcia com o aumento do tamanho do treinamento.

Para o segmento 001EDF0250 (Estrada Brasilia), o STARIMA (2 dias) apresentou bom desempenho
(MAE = 13,90), e 0 LSTM (2 dias) apresentou resultados semelhantes (MAE = 13, 64). No entanto, o
STARIMA com treinamento de 4 dias novamente falhou drasticamente e tornou-se inviavel em tal horizonte
temporal de previsio (MAE = 1, 1x10'!, NRMSE = 1, 3x10°/2, 8x10?).

No geral, os numeros confirmam que aumentar a duragcdo do treinamento de 2 para 4 dias melhora a
capacidade de previsdo do LSTM, especialmente para segmentos complexos. No entanto, o desempenho do
STARIMA se deteriora acentuadamente quando treinado por 4 dias devido a instabilidade dos pardmetros
durante o processo de otimizacdo. Esses resultados destacam a robustez e a escalabilidade de modelos de
aprendizado profundo, como o LSTM, para lidar com horizontes de treinamento mais longos, ao mesmo
tempo em que reforcam a inadequacdo de modelos paramétricos como o STARIMA para previsGes de longo

prazo.

Tabela 8 — Comparacdo de desempenho entre os modelos STARIMA e LSTM nas trés séries de radares de
Brasilia; Resultados de treinamento de 2 dias vs. treinamento de 4 dias

Segmento Modelo MAE NRMSE (range / mean)
STARIMA (2-day) 30.126 0.0734 / 0.2221
STARIMA (4-day) 222 x 10° 8.78 x 10% / 2.63 x 107
001EDFOLL6 o1y (2-day) 33.000 0.0718 / 0.2138
LSTM (4-day) 28.847 0.0626 / 0.1835
STARIMA (2-day)  24.088 0.0582 / 0.2121
STARIMA (4-day) 2.27 x 10 9.13 x 107 / 3.40 x 108
001EDFO130 o1y (2-day) 26.528 0.0586 / 0.2103
LSTM (4-day) 25.428 0.0527 / 0.1922
STARIMA (2-day) 13.897 0.0798 / 0.1693
STARIMA (4-day)  1.14 x 10! 1.33 x 10° / 2.80 x 10°
001EDFO250 | s1m (2-day) 13.638 0.0821 / 0.1754
LSTM (4-day) 13.824 0.0874 / 0.1849

A drastica degradacdo do desempenho do modelo STARIMA com treinamento de 4 dias, evidenciada
pelos valores extremos de erro na Tabela 8, pode ser atribuida a instabilidade no procedimento de estimativa
de pardmetros do modelo. O STARIMA se baseia em ajustes ndo lineares de minimos quadrados para
estimar coeficientes autorregressivos e de defasagem espaco-temporal. Quando a janela de treinamento
é estendida para quatro dias, a matriz de dados se torna maior e potencialmente mais mal condicionada,
especialmente se os padrdes de trafego contiverem alta variabilidade (ndo estacionéarios) ou colinearidade
entre localizacdes espaciais. Isso pode levar a divergéncia no processo de otimizacao, onde as equacdes
normais se tornam instaveis ou a solucdo superajusta o ruido em vez de capturar com precisdo a dindmica
temporal real. Nesses casos, pequenas imprecisdes numéricas podem ser amplificadas, resultando em
coeficientes com magnitudes extremamente grandes e previsdes que estdo varias ordens de magnitude
distantes dos valores reais. Isso sugere que o STARIMA, embora eficaz em configuracdes de curto prazo,
pode exigir técnicas de regularizacdo, estimativa robusta de pardametros ou normalizacdo de dados para
manter a estabilidade numérica quando treinado em horizontes de tempo mais longos.

93



6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

A crescente complexidade da mobilidade urbana, impulsionada pelo aumento do nimero de veiculos e
pela dindmica do trafego nas cidades, exige solucdes analiticas precisas e adaptaveis aos diferentes contextos
temporais e espaciais. Este trabalho apresentou uma abordagem comparativa entre dois modelos preditivos
distintos: o modelo STARIMA, que explora dependéncias espago-temporais lineares, e o modelo LSTM,
baseado em redes neurais recorrentes capazes de capturar relacdes nado lineares e de longo prazo em séries
temporais.

Através de uma base experimental construida a partir de dados reais de radares em vias urbanas,
que foram interpolados e expandidos para permitir analises em diferentes escalas temporais com maior
granularidade, a metodologia envolveu desde a pré- modelagem com testes de estacionariedade, construcao
de matrizes espaciais e analise de autocorrelacdo, até a calibracdo de parametros, previsdo e validacdo dos
resultados por métricas como MAE, RMSE e EC.

Os resultados evidenciaram um comportamento diferenciado entre os modelos conforme o periodo
analisado. O modelo paramétrico para o Conjunto de Dados 1, o modelo STARIMA demonstrou maior
eficiéncia em previsGes de curto prazo, especialmente no periodo da manhad (07h—09h), quando os padr&es
de trafego sdo mais regulares e previsiveis. Sua estrutura paramétrica permitiu capturar com precisio
as flutuacdes locais e temporais, resultando em baixos niveis de erro e residuos estatisticamente ndo
significativos. A forte autocorrelacdo nas séries temporais analisadas, caracteristica bem aproveitada pela
modelagem espaco-temporal classica, favoreceu a aplicabilidade do STARIMA. Em contraste, o modelo
LSTM mostrou maior capacidade de adaptacdo em periodos de maior variabilidade, como no intervalo da
tarde (17h—19h), onde o trafego urbano é influenciado por miltiplos fatores contextuais, como condigdes
climaticas, eventos locais e comportamentos nao sistematicos dos condutores. Nesses cenarios, a arquitetura
da rede neural revelou-se mais flexivel para lidar com irregularidades e capturar padrdes ndo lineares, mesmo
que sua performance em janelas curtas ndo tenha superado a do STARIMA. Esta anéalise comparativa
sublinha a natureza complementar dos dois modelos. Enquanto o STARIMA é ideal para previsdes de curto
alcance com alta precisdo em ambientes estaveis, o LSTM oferece vantagens em horizontes de tempo mais
amplos ou em cenarios de maior complexidade dindmica. Essa complementaridade sugere a possibilidade de
abordagens hibridas, que combinem as forcas de ambos os modelos para aprimorar a acuracia e a robustez
das previsoes.

Em contraste, para o Conjunto de Dados 2 (Brasilia), projetado para previsdes de médio prazo em
intervalos consecutivos de varios dias, a diferenca de desempenho entre STARIMA e LSTM diminuiu
consideravelmente. Ambos os modelos alcancaram precisido preditiva comparavel, com o LSTM superando
ligeiramente o STARIMA em alguns casos e vice-versa. Isso sugere que a capacidade do LSTM de aprender
padrdes temporais complexos e dependéncias de longo prazo oferece uma vantagem quando os dados de
trafego apresentam maior variabilidade ao longo de periodos prolongados ou quando as correlacdes espaciais
se tornam menos pronunciadas. Além disso, experimentos que variaram a duracdo dos dados de treinamento
(2 dias vs. 4 dias) mostraram que o aumento dos dados de treinamento geralmente beneficia os modelos
LSTM devido a sua abordagem de aprendizado orientada por dados.

Os resultados reforcam o papel da modelagem preditiva como instrumento estratégico para a gestdo
de trafego urbano em cidades inteligentes. As analises conduzidas demonstram que a escolha do modelo
preditivo deve considerar fatores como o volume e a qualidade dos dados disponiveis, o horizonte de previsiao
e as caracteristicas dindmicas do ambiente monitorado. A capacidade de prever o comportamento do trafego
permite que gestores tomem decisdes proativas, otimizando o fluxo veicular, reduzindo congestionamentos



e contribuindo para a sustentabilidade e a qualidade de vida nas cidades.

6.1 Trabalhos Futuros

Com base nos resultados e discussées apresentados, diversas direcdes para trabalhos futuros podem ser

exploradas para aprimorar a modelagem e a previsao do trafego urbano:

6.1.1 Modelos Hibridos e Ensembles

Uma area promissora é o desenvolvimento e a avaliacdo de modelos hibridos que combinem as vantagens
do STARIMA e do LSTM. Por exemplo, um modelo pode utilizar o STARIMA para capturar as dependéncias
lineares de curto prazo e o LSTM para modelar os padrdes ndo lineares e de longo prazo, ou para processar
os residuos do STARIMA. A integracdo de técnicas de ensemble learning, onde miltiplos modelos sdo
combinados para produzir uma previsdo mais robusta, também pode ser investigada. Isso poderia levar
a uma melhoria significativa na acuracia e na capacidade de generalizacdo das previsdes em diferentes
condicdes de trafego.

6.1.2 Integracao de Fontes de Dados Heterogéneas

Expandir as fontes de dados utilizadas nos modelos preditivos é crucial. Além dos dados de volume
e velocidade de radares, futuros trabalhos podem incorporar informacdes de GPS de veiculos, dados de
transporte piblico, informacgdes de redes sociais (para eventos que afetam o trafego), dados meteorolégicos
em tempo real, e informacdes sobre obras e incidentes. A fusdo desses dados heterogéneos, possivelmente
utilizando técnicas de data mining e machine learning para extrair caracteristicas relevantes, pode enriquecer
os modelos e torna-los mais resilientes a variacdes inesperadas no trafego.

6.1.3 Aplicacdes em Tempo Real e Computacido de Borda

Explorar a implementagcdo dos modelos STARIMA e LSTM em plataformas de edge computing ou
diretamente em dispositivos loT (Internet das Coisas) para permitir previsdes e tomadas de decisdo em
tempo real. Isso reduziria a laténcia e a dependéncia de infraestruturas de nuvem centralizadas, tornando
os sistemas de gestdo de trafego mais ageis e eficientes. A otimizacdo dos algoritmos para execucdo em
ambientes com recursos computacionais limitados seria um foco importante.

6.1.4 Expansao para Outros Desafios de Mobilidade Urbana

Os modelos e metodologias desenvolvidos para a previsdo de trafego veicular podem ser adaptados e
aplicados a outros desafios da mobilidade urbana. Isso inclui a previsdo do fluxo de pedestres em areas
de grande circulacdo, a otimizacdo de rotas de transporte publico em tempo real, a gestdo de frotas de
veiculos auténomos, e a previsdo da demanda por servigos de micromobilidade (e.g., bicicletas e patinetes
compartilhados). A versatilidade desses modelos pode contribuir para uma gestdo mais integrada e inteligente
de todo o ecossistema de mobilidade urbana.

6.1.5 Interpretabilidade e Explicabilidade (XAl)

Para modelos mais complexos, como as redes LSTM, a pesquisa em Explainable Al (XAl) é fundamental.
Desenvolver métodos para tornar as previsdes desses modelos mais interpretaveis e transparentes para os

gestores de trafego permitiria uma maior confianca nas decisdes baseadas em IA. Compreender o raciocinio
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por tras das previsdes pode ser crucial para a validacdo e aprimoramento continuo dos sistemas de gestdo
de trafego.

6.1.6 Otimizacdo de Parametros e Arquiteturas de Modelos

Investigar métodos mais avancados para a otimizacdo dos hiperpardmetros e arquiteturas dos modelos
STARIMA e LSTM. Isso pode incluir o uso de algoritmos genéticos, otimizagcdo bayesiana ou outras técnicas
de busca automatizada para encontrar as configuracdes ideais que maximizem a performance preditiva. A
exploragdo de novas arquiteturas de redes neurais, como Transformers ou Graph Neural Networks (GNNs),
que sdo particularmente adequadas para dados espaco-temporais, também pode ser um caminho promissor.

6.1.7 Analise de Cenérios e Simulacdes Preditivas

Desenvolver ferramentas que permitam a simulagdo de diferentes cenarios de trafego (e.g., impacto de
grandes eventos, fechamento de vias, mudancas na infraestrutura) utilizando os modelos preditivos. Isso
possibilitaria que os planejadores urbanos avaliassem o impacto de suas decisdes antes da implementacao,
otimizando o planejamento de longo prazo e a resiliéncia da rede viaria. A criacdo de um ambiente de
simulacdo interativo, onde diferentes politicas de gestdo de trafego possam ser testadas, seria de grande

valor.

6.1.8 Impacto de Eventos Extremos e Anomalias

Estudar a robustez dos modelos preditivos frente a eventos extremos e anomalias no trafego, como
acidentes graves, desastres naturais ou grandes manifestacdes. Desenvolver mecanismos para que 0s
modelos possam detectar e se adaptar rapidamente a essas situacdes inesperadas, fornecendo previsdes
mais precisas e auxiliando na resposta a emergéncias. A incorporacdo de técnicas de deteccdo de anomalias
e aprendizado continuo pode ser explorada para este fim.

Essas direcbes de pesquisa, baseadas nas descobertas e limitacdes do presente trabalho, visam contribuir
para o avanco da modelagem preditiva do trafego urbano, tornando-a uma ferramenta ainda mais poderosa
e indispensavel para a construcdo de cidades inteligentes e sustentaveis.
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