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Abstract. Car sharing is an alternative to urban mobility that has been widely
adopted. However, this approach is prone to several problems, such as fleet im-
balance, due to the dayli demands variance in large urban centers. In this work,
we apply two time series techniques, the LSTM and the Prophet, to infer the
demand for three real car sharing services. In addition to historical data, we
also use climatic attributes in the LSTM applications. As a result, it was obser-
ved that the addition of meteorological data improved the model’s performance:
an average MAE (Mean Absolute Error) of approximately 6.01% is obtained
with the demand data, while an average MAE equals to 5.9% is observed when
adding the climatic data. One can also notice that the LSTM’s performance
is better than that obtained by Prophet (average MAE equal to 10.4%) for the
databases adopted here and considering only the demand for services.

Resumo. O compartilhamento de veiculos é alternativa para a mobilidade ur-
bana que vem sendo largamente adotada. Porém, essa abordagem estd sujeita
a problemas, como desbalanceamento da frota ao longo do dia, por conta
de demandas variadas em grandes centros urbanos. Neste trabalho aplica-
mos duas técnicas de séries temporais, o LSTM e o Prophet, para inferir a
demanda de trés servigos reais de compartilhamento de veiculos. Além dos
dados historicos, atributos climdticos também foram considerados numa das
aplicacoes do LSTM. Como resultado, foi observado que a adigdo de dados
meteorologicos melhorou o desempenho do modelo: um MAE (Erro Abso-
luto Médio) médio de aproximadamente 6,01% ¢é obtido com os dados de de-
manda, enquanto um MAE de 5,9% é observado quando adiciona-se os dados
climdticos. Também é possivel notar que o desempenho do LSTM é melhor do
que o obtido pelo Prophet (MAE médio igual a 10,4%) para as bases de dados
adotadas aqui e considerando apenas a demanda dos servicos.

1. Introducao

O entendimento da mobilidade urbana e suas aplicacdes tem sido foco de diversos estu-
dos [Alencar et al. 2019, Cocca et al. 2020, Shaheen 2016]. Tal atencdo se deve a mo-
bilidade urbana estar ligada a diversas tarefas que vao desde cotidianas a laborais, que
cada vez mais necessitam de recursos inteligentes para melhor atender a sua crescente de-
manda. O fendmeno da economia do compartilhamento influenciou a criagdo de diversas



solugcdes para a mobilidade urbana, uma vez que ela propde facilitar o compartilhamento
de bens, principalmente através de plataformas online [Hamari et al. 2016].

Uma das solugdes para aprimoramento da mobilidade urbana € o mo-
delo de compartilhamento de veiculos, que tem recebido atengdo crescente da
comunidade académica [Cocca et al. 2020, Alencar et al. 2019, Boldrini et al. 2016,
Nourinejad 2014]. O modelo de negécios do compartilhamento de veiculos, se baseia
em oferecer veiculos em uma regido de atendimento, onde os usudrios podem reservar e
utiliza-los a qualquer momento, sem se preocupar com problemas inerentes a manter um
veiculo préprio. Em 2015, ao total, os servigos detinham mais de 1,5 milhdes de usuérios
e mais de 22 mil veiculos em circulacdo nas Américas [Shaheen 2016].

O compartilhamento de veiculos pode ser dividido em trés principais
modelos de negocios, sendo dois modelos baseados em estacoes € um sem
estacdes [Nourinejad 2014]. Dessa forma, hd os servigos de duas vias (two-way), onde
um veiculo pode ser reservado em estacdes espalhadas por uma regido e utilizado livre-
mente, € ao fim da reserva ele deve ser retornado a estagdo de origem. Também baseados
em estagdes, temos os servicos de uma via (one-way) onde os veiculos ficam disponiveis
em estacOes para reserva e uso livre, ao término da utilizacdo, ele pode ser retornado a
qualquer estacdo do servi¢o. Por fim, como um modelo ndo baseado em estacdes temos
os servicos de carga livre (free-floating), onde os veiculos ficam disponiveis em qualquer
local da regido de abrangéncia do servigo e podem ser retornados em qualquer local da
sua regiao [Boldrini et al. 2016].

Pesquisas ja foram realizadas para descricado do comportamento de uso e demanda
desses tipos de servicos [Alencar et al. 2019, Boldrini et al. 2016, Cocca et al. 2020].
Nesses trabalhos, foi exibido que a utilizacdo dos servigos de compartilhamento de
veiculos, segue padrdes de utilizacdo tanto de demanda quanto de tempo de utilizagdo.
Assim, € possivel realizar predi¢des de demanda de veiculos para cada servico, com ob-
jetivo de auxiliar na tomada de decisdes, como por exemplo o nimero de veiculos que
serdo alocados no dia, ou rotinas de manutengao.

Neste trabalho, foram realizadas previsoes de séries temporais dos principais mo-
delos de compartilhamento de veiculos, avaliando o seu desempenho para dados de uma
Unica variavel (univaridvel) e para multiplas varidveis (multivaridvel). Mais precisamente,
utilizamos dados de trés servigos situados na cidade de Vancouver, Canad4, conjunto a da-
dos histdricos meteoroldgicos da cidade, para uma comparacdo de desempenho de dife-
rentes técnicas de previsao de demanda para os seus modelos, € como se comportam com
dados externos aos servigos. Sobre as técnicas, exploramos o Prophet, que vém demons-
trado resultados competitivos dentre métodos ja consolidados [Taylor and Letham 2018,
Papacharalampous et al. 2018] e o LSTM (Long Short-Term Memory) que € um método
de alta escalabilidade e desempenho [Cocca et al. 2020, Laptev et al. 2017].

Os trabalhos existentes focam em realizar a predicdo de demanda para um tipo
de servico sobre modelos do estado da arte [Cocca et al. 2020, Laptev et al. 2017]. Nos
avaliamos dois modelos, sendo um de base estatistica e outro de redes neurais sobre dados
de trés servicos e dados externos aos mesmos, o que complementa o entendimento sobre
como modelos preditivos podem auxiliar para tomada de decisdes para servicos de com-
partilhamento de veiculos. Nossos resultados indicam que o modelo baseado em redes



neurais obteve melhores resultados em comparagdo ao estatistico, onde foram visualiza-
dos menores erros, principalmente para o cenario com dados externos. Em suma, nossas
contribui¢des sdo voltadas a aplicacdo de modelos preditivos sobre as divisdes de modelos
de compartilhamento de veiculos para predi¢ao de demanda e tomada de decisao.

O restante deste artigo estd organizado como: Sec¢ado 2 apresenta os trabalhos rela-
cionados; Secdo 3 descreve a coleta e a base de dados utilizada para cada servico; Se¢do 4
descreve a metodologia utilizada para cada modelo, conjunto a uma breve descri¢do dos
mesmos; Secao 5 apresenta os resultados obtidos para cada modelo e uma comparacgdo
entre eles, por fim, Se¢do 6 conclui o artigo.

2. Trabalhos Relacionados

Trabalhos anteriores exploraram as caracteristicas de demanda e padrdes de uso dos prin-
cipais modelos de compartilhamento de veiculos [Alencar et al. 2019]. Nesse trabalho,
foram analisadas caracteristicas temporais, espaco-temporais e de comportamento dos
usuéarios. Nele, pode ser visto que o comportamento da demanda de veiculos diverge en-
tre dias de semana e fins de semana para todos os servigos, assim previsoes sobre fins de
semana a partir de dias de semana podem gerar resultados nao satisfatérios. Além disso,
foi mostrado o tempo de duracdo das ocupagdes, que variam para cada servigo. Isso indica
que certos servigos irdo ter demandas diferentes com base em como e por quanto tempo
os veiculos sdo utilizados.

O Prophet ja vem sendo utilizado na literatura obtendo um bom desempe-
nho comparado aos métodos mais utilizados de predi¢do de séries temporais de uma
varidvel [Taylor and Letham 2018]. Para predi¢do de séries temporais de temperatura e
precipitacdo, o Prophet obteve resultados competitivos dentre os modelos cladssicos uti-
lizados na area, especialmente quando aplicado decomposi¢do sazonal de séries tempo-
rais [Papacharalampous et al. 2018]. Outro trabalho utiliza o Prophet para prever o va-
lor do Bitcoin ao longo do tempo, onde obteve uma performance melhor que o modelo
ARIMA [Samal et al. 2019]. Esta pesquisa foca em aplicar o modelo Prophet para avaliar
seu desempenho sobre séries temporais de demanda de compartilhamento de veiculos.

O LSTM j4 foi utilizado para prever demanda de veiculos. Um exemplo € a
implementagdo feita pela empresa Uber, que escolheu o modelo pela sua escalabilidade
e poder de predicdo. Eles modificaram a implementacdo béasica do LSTM para melho-
rar a sua acurécia de predicdo sobre sua base de dados. A implementa¢ao modificada
obteve valores de acurdcia melhores que o atual modelo em producio da empresa para
predicdo da demanda em dias festivos e feriados (eventos extremos) tanto quanto para
séries temporais genéricas [Laptev et al. 2017].

Trabalhos anteriores exploraram a anélise de séries temporais sobre dados de com-
partilhamento de veiculos [Cocca et al. 2020]. Nessa pesquisa, o foco foi prever a de-
manda de veiculos para um servico de carga livre, utilizando algoritmos do estado da
arte de aprendizado de méaquina. Para isso, foram estabelecidos dois cendrios: o primeiro
que realiza a predi¢ao da demanda utilizando as condi¢des climaticas e uso histérico do
servigo, e o segundo prevé a demanda usando somente dados sociodemograficos. Como
resultado, o Random Forest obteve um erro relativo abaixo de 10% para o primeiro cendrio
e de 40% para o segundo. Em nosso trabalho, utilizamos a mesma abordagem de utili-
zar algoritmos de aprendizado de maquina sobre dados historicos, contudo realizamos a



predicdo a demanda de 3 servigos de compartilhamento de veiculos de diferentes catego-
rias, além de utilizar dados meteorolégicos conjunto aos dados de demanda e comparamos
os seus resultados.

Outro trabalho também explora um servico de carga livre para prever a de-
manda, com foco em previsdo de curto espaco de tempo, como as proximas horas de
operacdo [Miiller and Bogenberger 2015]. Para alcancgar esse objetivo, foram compara-
dos diversos intervalos de tempo para descobrir o intervalo de tempo ideal de dados para
treinar o0 modelo e obter boas predi¢cdes. Como resultado, o intervalo de tempo de trés
meses de dados obtiveram a melhor performance para prever a demanda da préxima se-
mana.

Este trabalho detém como principal diferenca a presencga dos trés principais mo-
delos de compartilhamento de veiculos, que sao utilizados para realizar a predi¢ao de suas
séries temporais de demanda. Com isso foram utilizados dois modelos de carater distintos,
sendo um estatistico e outro baseado em redes neurais para comparacao de desempenho
e descri¢ao do seu comportamento sobre os dados.

3. Metodologia de coleta de dados

3.1. Coleta de dados

A coleta de dados se baseou em obter o registro de viagens de servigos de compartilha-
mento de veiculos, assim, foram coletados dados de viagens de trés servicos de compar-
tilhamento de veiculos, situados em Vancouver, Canad4. Os servigos sdo o Evo, Modo
e Car2Go, que utilizam, respectivamente, os seguintes modelos de negdcios: Uma via,
duas vias e carga livre. Esses dados contém todas as viagens do servi¢o ordenadas pelo
horério da coleta, que foram transformadas no nimero de viagens por hora, através de
uma contagem de viagens.

Para os trés servicos, foram coletadas informagdes do estado de cada veiculo
de suas respectivas frotas através de Interfaces de Programagdo de Aplicativos (API)
publicas ou por informag¢des disponiveis em paginas publicas dos servigos. A pagina de
informacdes do Evo! disponibiliza a localizag¢io das suas estagdes bases, veiculos ociosos
e a porcentagem de combustivel disponivel. A API do Modo? retorna os veiculos de cada
estacdo, bem como os seus periodos de reserva, disponibilidade e ocupagao. Por fim, a
API do Car2Go® detém de um comportamento semelhante ao do Evo. Mais informacdes
sobre a coleta podem ser obtidas em [Alencar et al. 2019].

Para as andlises multivaridveis foi utilizada uma API de dados histéricos de me-
teorologia chamada World Weather Online*, para obter as informacdes meteorolgicas
de cada dia analisado, visando obter dados que podem influenciar na performance do
modelo. Dentre eles foram coletados dados de temperatura, velocidade do vento, quanti-
dade em milimetros de precipitacdo, visibilidade em metros e outros diversos indicadores
binarios meteoroldgicos do dia.

Thttps://www.evo.ca/api/Cars.aspx, dltimo acesso em: 15/07/2018
Zhttp://modo.coop/api/, dltimo acesso em: 15/07/2018
3https://www.car2go.com/api/tou.htm, tltimo acesso em: 31/01/2018
4https://www.worldweatheronline.com, altimo acesso em: 18/05/2020



3.2. Resumo do conjunto de dados

Primeiramente, os dados do Evo e Modo foram coletados durante o0 mesmo periodo de
tempo, que abrange do dia 01 de marco de 2018 ao dia 15 de julho de 2018, ou seja, um
periodo de aproximadamente 5 meses. Os dados do Car2Go foram coletados em outro
periodo que inicia no dia 13 de dezembro de 2016 e termina no dia 31 de janeiro de
2018, totalizando um ano e 49 dias. A tabela 1 resume os dados obtidos de cada servigo
para o periodo total de coleta. Nela pode ser visto que o servico com mais dados € o
Car2Go, dado o maior periodo de coleta. Também € possivel notar que mesmo com um
periodo igual de coleta, o Evo detém de um ndmero significativamente superior de viagens
comparado ao Modo, por conta de caracteristicas de utilizacdo dos servicos.

Servico  Viagens Veiculos
Evo 644 887 1237
Modo 98915 682
Car2Go 1095577 1077

Tabela 1. Resumo quantitativo das bases de dados.

Todas as bases de dados utilizadas contém dados faltantes durante diferentes da-
tas e periodos de tempo, por conta de interferéncias durante a coleta. A fim de evitar
interferéncias ocasionadas por dados faltantes durante o treinamento dos modelos, foi se-
lecionado um periodo de tempo em que houvesse menos dados faltantes para todos os
servigos. Assim, foi utilizado o periodo do dia 23 de junho ao dia 17 de julho do ano de
2018 para os dados do EVO e do Modo e do ano de 2017 para o Car2Go.

Todos os nossos métodos e andlises podem ser encontrados no nosso repositorio”.

Além disso, todos os nossos dados puiblicos estdo disponiveis em nosso repositério®.

4. Modelos de Predicao

Nesta se¢do serd apresentada a metodologia adotada por cada modelo utilizado, bem como
uma breve explicacao sobre eles. Para ambos modelos, os dados foram discretizados para
valores de hora em hora e normalizados, utilizando somente a demanda para o Prophet
e LSTM univaridvel e a demanda, dia da semana e dados climaticos para o LSTM mul-
tivaridvel. Além disso, todos os modelos realizam a predicdo de demanda futura de um
periodo de 12 horas, que pode ser representado como o horizonte de utilizagcdo diaria do
servigo para auxilio na tomada de decisoes.

Por fim, para fins de comparagdo de desempenho, todos os resultados foram ava-
liados utilizando as métricas MSE (Erro Quadrdtico Médio) e MAE (Erro Absoluto
Médio). Primeiramente, o0 MSE pode ser definido como

MSE(Y, Y Z

onde n indica a quantidade de amostras, Y; o ¢-ésimo valor real e Y; o i-€simo valor
predito. Em outras palavras, o MSE indica o quao préximo estamos de encontrar uma

Shttps://github.com/netlabufjf/timeseries-forecast, Gltimo acesso em: 18/05/2020
®http://netlab.ice.ufjf.br/index.php/carsharingdata/, dltimo acesso em: 18/05/2020



curva que melhor representa os dados. A métrica MAE € ser definida como

~ 12 ~
MAE(Y,Y) =~ |Y; ~ Vi

onde suas varidveis seguem o mesmo padrao do MSE. Assim, pode ser dito que 0o MAE
indica o quanto em média obtemos de erro absoluto entre a previsdo e o valor real.

4.1. Metodologia Prophet

O Prophet ¢ um modelo estatistico desenvolvido pelo Facebook, onde a proposta é ser
um método escaldvel de facil utilizacdo com foco em séries temporais que detém de for-
tes padroes de sazonalidade e que sofrem efeitos gerados por feriados ou eventos extre-
mos [Taylor and Letham 2018]. O seu modelo de previsdo é composto por outros trés
modelos: (1) Tendéncia, que se preocupa com as mudangas nao periddicas nos valores;
(2) Sazonalidade, que traduz as mudangas periddicas dos valores, como padroes didrios ou
semanais; (3) Feriados, que representa as mudancas que podem ocorrer com a incidéncia
de dias festivos ou mudangas de padrdes repentinas. Assim, ele pode ser considerado um
modelo apropriado para predicdo do comportamento de mobilidade humana.

O modelo Prophet € utilizado para prever um horizonte de tempo dado os da-
dos historicos, o0 nosso objetivo € fornecer predi¢cdes de demanda para um dia normal de
utiliza¢do. Os dados histéricos sao compostos por toda a série temporal disponivel, assim
o ultimo valor fornecido serd o tltimo valor obtido pela coleta de dados. Com isso, deter-
minamos que o modelo ird prever um horizonte de 12 horas no futuro a partir do ultimo
valor fornecido. Por fim, indicamos para o modelo que os dados seguem uma sazonali-
dade semanal e anual, uma vez que os padrdoes de demanda seguem um padrao para dias
de semana e fins de semana [Alencar et al. 2019]

Os dados foram tratados novamente para remover outliers. Para isso, foram se-
lecionados valores a partir de 4 desvios padroes acima da média para serem removidos.
Assim, sO foi necessdria a remocao de valores somente da base de dados do Modo, onde
foram removidos 0,5% dos dados. Fora os outliers, dentro do intervalo selecionado ha a
ocorréncia de um feriado nacional no pais, o0 Canada Day, que ocorreu no dia 1 de julho
de 2017 e no dia 2 de julho no ano de 2018. Assim, as suas datas foram incluidas durante
a montagem do modelo, uma vez que o modelo considera eventos festivos como um dos
seus parametros.

4.2. Metodologia LSTM

O LSTM (Long Short-Term Memory) é um tipo de rede neural que tém obtido destaque
para previsdo de séries temporais [Cocca et al. 2020, Laptev et al. 2017]. Ela é baseada
em uma Rede Neural Recorrente, que segue a ideia de manter uma memoria de curto
prazo para influenciar a previsdo do proximo intervalo de tempo. Assim, durante o treino
¢ determinado o intervalo de tempo que serd utilizado como memoria e o horizonte que
serd previsto. Os dados a serem utilizados no modelo s@o organizados seguindo o formato
[lote, instantes de tempo, colunas], o tamanho do lote nos indica o nimero de exemplos
a serem trabalhados, o niimero de passos de tempo representa quantos instantes de tempo
estardo contidos em cada lote para a memoria de curto prazo e, por fim, o nimero de
colunas representa quantas colunas de dados sdo atribuidas para cada instante de tempo.



Primeiramente, os dados filtrados foram separados em dados de treino e validacao.
A quantidade de dados separados foram de 70% para treinamento e 30% para validacdo.
Como a base de dados foi filtrada de um periodo de tempo pequeno, o tamanho dos lotes
de cada servigo € variado com base na porcentagem de dados referente ao tamanho de sua
base de dados, além de serem Unicos, tanto para os dados de treinamento quanto para os
de avaliacdo. Assim, para o EVO foi utilizado um lote de tamanho 43, para o Modo de
tamanho 83 e o Car2Go com tamanho 96, todos eles com 24 horas de dados e suas 51
colunas de informacoes.

Todos os modelos seguiram as mesmas especificagcdes durante o treinamento,
sendo utilizadas 50 épocas, com 200 passos de treino e 50 passos de validacdo. Para
a rede neural, foram usadas duas camadas LSTM e uma camada densa de 12 neurdnios,
porém o nimero de neurdonios das camadas LSTM ¢€ diferente entre os modelos, ja que
para o modelo univaridvel foram utilizados 50 neurdnios e para o multivaridvel foram uti-
lizados 80 neurdnios. Como o modelo depende da determinacao de um periodo de tempo
de memoria de curto prazo e um horizonte de previsdo, foi determinado que o modelo
ird utilizar 24 horas passadas para realizar a previsdo das 12 horas futuras. O otimizador
utilizado foi o RMSprop com um valor de clipvalue de 1,0.

S. Predicao temporal da demanda

Nesta secdo, serdo apresentadas as previsoes e valores obtidos com as métricas dos trés
servigos para o modelo Prophet (Secao 5.1). Em seguida, serdo expostas as previsdes uni
e multivaridveis do modelo LSTM para os servigos (Secao 5.2). Por fim, serdo debati-
dos os resultados obtidos conjunto a uma comparacdo entre os resultados dos modelos
(Secao 5.3).

5.1. Prophet

Nesta subsecdo iremos apresentar os resultados obtidos pelo modelo Prophet. A
apresentacdo dos resultados seguiram o mesmo padrdo, onde serdo exibidos os valores
reais por meio de pontos e os valores preditos por meio de uma curva principal. A pre-
visdo das 12 horas futuras € representada por uma curva pontilhada ao fim da curva dos
valores preditos. Além disso, todo intervalo de incerteza das previsoes estd sendo exibido
conjunto as retas.
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Figura 1. Previsao de 12 horas pelo modelo Prophet para o Evo.



Na figura 1, apresentamos os resultados obtidos pelo modelo Prophet sobre os
dados do Evo. E possivel perceber que os dados faltantes alteraram o comportamento
inicial do modelo, contudo, quando chegamos em uma regiao com poucos dados faltantes,
o modelo se adapta muito bem aos dados. A previsdo das futuras 12 horas seguiu o
padrao dos demais dias, com um méaximo local pelo periodo da manha, seguida por uma
diminuicdo da demanda durante a tarde para no futuro resultar em um maximo global. Tal
modelo traduz bem o comportamento de demanda do servico, uma vez que por ser um
servico de uma via, as viagens sao curtas. Nao ha muitos veiculos ocupados a0 mesmo
tempo ao longo do dia, exceto em horérios de pico de movimentagao.
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Figura 2. Previsao de 12 horas pelo modelo Prophet para o Modo.

A figura 2 apresenta os resultados obtidos pelo modelo Prophet sobre os dados
do Modo. Primeiramente, pode ser visto que essa base de dados apresenta menos dados
faltantes quando comparado com os do Evo (Figura 1), além de deter picos de demanda
maiores. Assim, pode ser visto o padrao didrio que o modelo adotou com um maximo
global para o periodo da manha seguido por uma diminui¢do abrupta, que resulta em um
maximo local ao meio dia para seguir diminuindo ao longo do dia. Assim, para a previsao
das proximas 12 horas, o modelo retornou o pico da manha que em seguida decai ao entrar
no periodo da tarde. Por ser um servi¢o de duas vias, o comportamento de uso segue a
ideia de ocupar os veiculos pela manha para a utilizacdo ao longo do dia, o que justifica o
pico durante a manha e um outro pico menor ao meio dia.

o 1,0 i —— Valores Preditos
_§ 0.8 A f\ . | j\‘ ; Va:ores gremtos Futuros
8 Lo \ LR . i ) [ /\ A W /l} ‘i(:rr lo Zalfnc ‘teza
8 0,6\- ] f\ /\/M‘ /! ' A H ]\ : \' Ik f\ /\ H . /\ A1 J fa eﬁ
£ AL RN gt b A VTR AT
g ool IRlatiriNa d1ir AN
ol | PV UNCY VY YL
g 00" Co I | I
] _0120“’?& 0"/{) 0“"« QQ’F& S s @Dﬁb 0«,0"’ S 3 N 3 6\\;\,
S S N N SR
Vv Vv Vv v v Vv Vv v Vv Vv

Figura 3. Previsao de 12 horas pelo modelo Prophet para o Car2Go.

A figura 3 apresenta os resultados obtidos pelo modelo Prophet sobre os dados do



Car2Go. Em comparagdo aos demais servigcos, o Car2Go estd com menos dados faltan-
tes no periodo. Primeiramente, € possivel visualizar que o comportamento do modelo é
semelhante ao do Evo em relacdo a incidéncia de maximos locais (Figura 1). Contudo,
a crescente utilizacdo ao longo do dia alcanga um pico local proximo ao meio dia para
em seguida aumentar a sua demanda ao longo do dia. Com isso, a previsao das 12 horas
s6 traduziu o crescimento constante de demanda que o servi¢o detém pela manha. Pelo
fato de ser um servigo carga livre, ele possui um comportamento semelhante ao do Evo
no sentido de ser utilizado para viagens curtas, mas por magnitude de demanda o Car2Go
¢ mais utilizado na cidade.

Servico MSE MAE

Evo 0,043260 0,167807
Modo  0,008499 0,067900
Car2Go 0,009766 0,077209

Tabela 2. Valores das métricas obtidas pelo Prophet.

Analisando os valores das métricas pode ser avaliado quantitativamente o desem-
penho em cada servico. A tabela 2 resume os valores do MSE e MAE para os trés
servicos a partir de uma validacao cruzada de toda a série temporal, onde um horizonte
de 12 horas foi utilizado para validacdo, por meio de uma funcionalidade provida pelo
modelo [Taylor and Letham 2018]. Logo de inicio, € possivel perceber que os modelos
desempenharam bem para o MSE, com valores na terceira casa decimal, que representa
um baixo valor de erro, exceto pelo Evo, por conta dos dados faltantes no inicio de sua
série temporal que podem prejudicar o treinamento do modelo, mas que ainda obteve um
desempenho satisfatério. Para os valores do MAE, é possivel notar que o erro relativo
aos valores do Modo e Car2Go estdo baixos, o que nos indica a confiabilidade sobre os
mesmos. Contudo, os valores obtidos pelo Evo sdo maiores que os demais, novamente
por conta dos dados faltantes.

5.2. LSTM

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos pelo modelo LSTM univaridvel e mul-
tivaridvel. E importante salientar que todos os graficos irdo seguir o mesmo padrio de
apresentacdo, onde serdo exibidas duas curvas, uma de valores reais e outra dos valores
preditos. Tais valores sdo referentes ao lote de avaliacdo dos dados. Assim, o eixo y in-
dica a demanda de viagens do servico e o eixo x os instantes de tempo armazenados no
lote.

A Figura 4 apresenta os resultados obtidos pelos modelos LSTM univaridvel e
multivaridvel para os dados do Evo. Tanto na Figura 4-a quanto na 4-b a previsao esta se-
guindo corretamente o formato da curva real, contudo o modelo univaridvel apresenta, em
alguns pontos, erros de magnitude e erros de previsao da curva no inicio da curva, como
exemplo a crescente de demanda que se inicia na hora O e se estende até a hora 8, onde o
modelo ndo previu corretamente o pico local de demanda. O modelo multivaridvel apre-
senta resultados melhores para o formato da curva e diminui erros de magnitude obtidos
anteriormente, principalmente para o primeiro pico e vale de demanda.

A Figura 5 apresenta os resultados obtidos pelos modelos LSTM univariavel e
multivaridvel para os dados do Modo. Novamente, pode ser visto que ambos os modelos
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Figura 4. Previsao de 12 horas pelo modelo LSTM para o Evo.

das Figuras 5-a e 5-b, em sua maioria, acertam o formato das curvas. Contudo, o modelo
univaridvel ndo previu corretamente o terceiro pico de valores, uma vez que ele segue
um comportamento diferente dos demais, o que resulta no crescimento dos valores de
erro. O modelo multivaridvel apresenta resultados semelhantes ao modelo anterior, mas
ele consegue prever o terceiro pico de demanda com maior precisdo, além de diminuir o
erro de magnitude em geral.

A Figura 6 apresenta os resultados obtidos pelos modelos LSTM univaridvel e
multivaridvel para os dados do Car2Go. Para as Figuras 6-a e 6-b € possivel visualizar
que ambos os modelos obtiveram resultados semelhantes, sendo que estdo seguindo o
formato da curva real com boa performance e com poucas diferenca de magnitude entre
o valor predito e o real. Assim, visualmente ambos modelos estdao prevendo as demandas
reais com boa performance, somente sendo equivocados para picos extremos de demanda.

Servico MSE MAE

Evo 0,019610 0,073403
Modo  0,005014 0,047543
Car2Go 0,006493 0,059610

Tabela 3. Valores das métricas obtidas pelo LSTM univariavel.

A tabela 3 apresenta os valores das métricas obtidas pelo modelo LSTM uni-
varidvel para cada servico sobre os dados do lote de avaliacdo. Para o MSE € possivel
visualizar que os valores de todos os servicos estdo indicando um bom desempenho do
modelo para se adequar a curva real, mesmo com o Evo obtendo um valor que varia na
segunda casa decimal. Para o MAE os valores estdo variando na segunda casa decimal.
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Figura 5. Previsao de 12 horas pelo modelo LSTM para o Modo.

E interessante notar que os resultados do MAE mostram que em geral os modelos detém
erros que variam a partir de uma magnitude proxima.

Servico MSE MAE

Evo 0,017541 0,078238
Modo  0,004699 0,041868
Car2Go 0,006556 0,057189

Tabela 4. Valores das métricas obtidas pelo LSTM multivariavel.

A tabela 4 apresenta os valores das métricas obtidas pelo modelo LSTM multi-
variavel para cada servigo sobre os dados do lote de avalia¢do. Para os valores de MSE,
€ possivel notar que os valores estdo muito préximos dos valores do modelo univaridvel
apresentados na tabela 3, com a diferenca que o Evo e o Modo melhoram de desempe-
nho, ao contrario do Car2Go que por uma pequena diferenca obteve piores resultados. Os
valores do MAE também estdo muito préximos dos valores do modelo univaridvel, uma
vez que estdo se diferenciando somente na terceira casa decimal. Mesmo com a pequena
diferenca entre os valores, 0 Modo e o Car2Go obtiveram uma melhoria de desempenho
para o MAE, exceto o modelo do Evo que resultou em um decaimento de desempenho,
mesmo que de pequena magnitude.

5.3. Analise dos resultados

Realizando uma comparacao entre os modelos LSTM pode ser visto que, em geral, os
multivaridveis obtiveram melhorias de desempenho, tanto visualmente quanto quantita-
tivamente quando analisados os valores das métricas. Para os modelos do Car2Go, em
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Figura 6. Previsao de 12 horas pelo modelo LSTM para o Car2Go.

especial, pode ser visto que as diferencas de desempenho foram minimas. Mesmo assim,
em geral pode ser dito que a adi¢do dos dados meteorolégicos auxiliaram na melhora do
desempenho de previsao de demanda dos servicos.

Realizando uma comparagdo entre os modelos Prophet e LSTM, pode ser visto
que hd uma grande diferenca de performance, uma vez que, mesmo para o modelo uni-
variavel o Prophet obteve resultados inferiores. Para o MSE os valores estdo variando
aproximadamente 0,003 pontos para o Modo e o Car2Go e 0,03 para o Evo. Para o MAE
os valores variam em aproximadamente 0,02 pontos para o Modo e o Car2Go e 0,1 para
o Evo. Além disso, pode ser dito que os modelos LSTM estdo se comportando melhor
para bases com dados faltantes, pois mesmo com o Evo detendo de muitos dos dados to-
tais faltantes os modelos LSTM obtiveram resultados muito melhores que os do Prophet.
Assim, podemos concluir que de fato o desempenho dos modelos Prophet sao inferiores
aos modelos LSTM univaridvel, consequentemente aos modelos LSTM multivariavel.

6. Conclusao

Neste artigo, nés propomos modelos preditivos de séries temporais de demanda de trés
servigos de compartilhamento de veiculos. Os dados utilizados foram obtidos de servigos
situados na mesma regido de Vancouver, Canadd, que foram filtrados para obter a de-
manda em um periodo com menos incidéncia de dados faltantes para ambos servicos.
Foram propostos trés modelos, sendo dois univaridveis e um multivaridvel. Com isso,
exibimos e analisamos os resultados obtidos pelos modelos e os comparamos entre eles.

A andlise dos modelos apresentou que todos os modelos obtiveram boa perfor-
mance mesmo em um cendrio com dados faltantes. O modelo Prophet exibiu como re-



sultados médios o valor de 0,0205 para o MSE e 0,111 para o MAE, que indicam que o
modelo estd se adequando bem a curva de dados, mas obtendo um erro absoluto médio
que pode variar a demanda em aproximadamente 11%, o que o torna apropriado para a
previsdo do comportamento dos servigos. Contudo, os modelos LSTM desempenharam
melhores resultados quando comparados com os valores obtidos pelo Prophet, onde o
univaridvel obteve uma melhoria de 49,42% para o MSE e 45,62% para o MAE, e o mul-
tivariavel resultou em uma melhoria de 53,20% para o MSE e 46,60% para o MAE, assim
também pode ser visto que os dados multivaridveis influenciaram na melhoria do modelo
LSTM. Por fim, € esperado que esta pesquisa possa influenciar no aprimoramento de es-
tratégias de previsdo e monitoramento de utilizacao de servigos de compartilhamento de
veiculos e afins.
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