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Abstract. This paper presents an exploratory analysis of the use of city open
data to find scientific evidences for urban mobility public policy updating or
creation. The results leaded to possible applications on heuristics and strate-
gles to processing and analyzing data from public transportation as well related
variables. The contributions of the study include the design and implementation
of mixed models, the integration of methods and tools specifically designed to
handle public transportation data; a discussion about how the model results can
be used to assess the quality of service of the bus line operation; and recommen-
dations on the usage of city open data to foster public policies to increase the
adoption of public transportation.

Resumo. Este artigo apresenta uma andlise exploratéria do uso de dados aber-
tos da cidade para encontrar evidéncias cientificas para atualizacdo ou criacdo
de politicas piiblicas de mobilidade urbana. Os resultados levaram a possiveis
aplicacoes em heuristicas e estratégias para processamento e andlise de dados
de transporte publico, bem como varidveis relacionadas. As contribuicoes do
estudo incluem o design e a implementacdo de modelos mistos, a integragcdo
de métodos e ferramentas especificamente projetados para lidar com dados de
transporte publico; uma discussdo sobre como os resultados do modelo po-
dem ser usados para avaliar a qualidade do servico da operagdo da linha de
onibus, e recomendagoes sobre o uso de dados abertos da cidade para fomentar
politicas puiblicas para aumento da adog¢do do transporte ptiblico.

1. Introducao

Os efeitos das mudancas climdticas tém demandado estudos para o transporte publico de
massa [Wimbadi et al. 2021] [Gallivan et al. 2011]. A ado¢ao do usudrio pelo transporte
publico depende ndo s6 da sua condicdo financeira, mas também da sua percep¢do so-
bre a relacdo custo-beneficio. Se apresentar custo e beneficios melhores ou equivalentes
comparada com o uso do veiculo individual aumenta a chance do usudrio decidir pelo
uso do sistema de transporte publico urbano (STPU) [Habib et al. 2011]. Em termos de
beneficios, em geral se considera a qualidade da prestacdo do servigo, por exemplo, me-
dida pelo tempo de deslocamento, acessibilidade, comodidade, conforto e usabilidade,
pontualidade (aqui entendida como aderéncia a tabela hordria fornecida previamente),
previsibilidade (aqui entendida como o estudo da redu¢do da variabilidade prevista com
a aproximacao temporal de um evento previsto)[Biichel and Corman 2022], entre outros
[Habib et al. 2011].



A partir de um estudo exploratério, busca-se contribuir com (1) um melhor en-
tendimento sobre a operacdo do STPU a partir de padrdes nos dados abertos disponiveis
de uma cidade, (2) o uso de modelos para a andlise da pontualidade e previsibilidade
da prestacdo de servicos do STPU; (3) e predicdes especificas de servigos inovadores do
STPU bem como novas hip6teses a serem investigadas em estudos confirmatérios. Um es-
tudo de caso com dados abertos de Curitiba, em especial, de dnibus urbanos do seu STPU
¢ apresentado e os resultados discutidos a luz da qualidade de dados, modelos e estudos
anteriores. Em especifico, considera-se a tabela horaria do STPU a partir de informacdes
geotemporais publicas e avalia-se a aderéncia dessa tabela a partir de dados histéricos.
Investiga-se ainda outros possiveis dados publicos que possam ser relacionados ao sis-
tema de transporte publico e sua operacdo, possiveis fatores de impacto na aderéncia a
tabela horaria, bem como estratégias de melhor previsdo da chegada de 6nibus em seus
pontos de parada.

Este documento estd assim organizado: a partir desta introducdo, a proxima
secdo apresenta os conceitos chave de STPU, de modelos mistos e de ferramentas de
manipulacdo de dados aplicados neste trabalho, e uma revisdo da literatura. A Sec¢do 3
descreve o método utilizado e detalha o estudo de caso; e a Secdo 4 traz os resultados obti-
dos, uma abordagem implementada para sua valida¢do e uma discussao sobre os mesmos.
A Secdo 5 apresenta as consideracgdes finais e alguns estudos futuros.

2. Conceitos basicos para o entendimento das contribuicoes

2.1. Dados Publicos Abertos

Adota-se aqui o conceito de dados abertos como aqueles disponiveis de forma livre,
podendo ser utilizados ou republicados sem restricdes de direitos autorais ou patentes
[Braunschweig et al. 2012]. Algumas cidades oferecem dados abertos do Transporte
Publico tais como Linhas e Pontos de Onibus, itinerdrios e a geolocalizacao dos 6nibus
para consulta e consumo. Neste trabalho utiliza-se dados abertos fornecidos pela URBS
(Urbanizacao de Curitiba) e [IPPUC (Instituto de Pesquisa e Planejamento Urbano de Cu-
ritiba)! descritos na secio 3.2.

2.2. Sistemas de transporte publico

Transporte publico pode ser definido como qualquer forma de transporte de passageiros
ou cargas disponivel para aluguel e recompensa. Geralmente se refere ao transporte ter-
restre de passageiros através de Onibus, trens e suas variantes [Preston 2009]. Em geral,
um sistema de transporte publico tem sua qualidade associada aos servigos prestados, ao
nimero de usudrios atendidos, seu custo, além de seus impactos sociais e ambientais.

O presente estudo limita-se ao transporte publico de passageiros em Onibus urba-
nos, sem perda de generalidade. Define-se aqui itinerario ou percurso de um veiculo as-
sociado a uma rota e horarios pré-determinados como uma sequéncia ordenada de pontos
que o veiculo deve obedecer para embarque e desembarque de passageiros. Passageiros
sdo aqueles que utilizam os veiculos de transporte publico para se deslocar. Pontos de

'https://dadosabertos.c3sl.ufpr.br/curitiba/TransporteColetivo (acesso
em 01/04/2025)



Onibus ou Pontos de Parada de Onibus sao locais dedicados para o embarque e desembar-
que de passageiros. Por fim, um 6nibus é um veiculo automotor de grande porte dedicado
ao transporte em massa de passageiros.

A avaliacdo de desempenho do servico de transporte publico, em geral, considera
o comportamento temporal da oferta do servico ao usudrio. Embora o desempenho de
STPU possa ser associado a varios parametros, entre eles, ocupagdo do dnibus, aderéncia a
tabela hordria, conforto interno, frequéncia do servico, etc; nosso estudo foca na avaliacao
da previsibilidade a partir dos dados abertos disponiveis.

2.3. Modelos Mistos

Em muitas 4reas a investigac@o cientifica busca estabelecer um modelo geral para uma
populacdo, onde dentre as vérias caracteristicas em comum dessa populagdo, seleciona-
se uma varidvel de interesse Y e um vetor de varidveis explicativas independentes X =
[X1,...,X,] com objetivo de predizer e explicar Y. Um possivel candidato de modelo
geral € o da regressao multipla, definida por:

Y:ﬁo‘i‘ﬁl%l—i‘""i‘ﬁp%p—i‘ﬁ

onde ¢ ~ N(0,0?) e N uma distribui¢do normal de média zero e variancia o2. (s sdo
os coeficientes angulares em relacdo a variavel explicativa independente e o € os fatores
residuais (valores ndo previstos pelo modelo), mais os possiveis erros de medi¢ao

Note que se faz um suposicao de homocedasticidade, ou seja, assume-se que em
Y|z ~ N(By + frx1 + - -+ + Bpzp, 02), a varifincia é constante para qualquer valor x e
foi fixada para toda populagcdo. Esta € uma suposi¢do assumida ao longo da populacio
descartando a possibilidade da formacao de grupos na populacdo que podem ter diferenca
na variabilidade [Matloff 2017].

Uma forma de levar em conta a diferenga entre grupos na populagdo é com o uso
de modelos mistos, uma metodologia que incorpora a regressao multipla como efeito fixo
da populacdo e também permite que os coeficientes e interceptos 3, variem em fungio
dos grupos [Faraway 2006].

Em aplicacdes onde ao longo do tempo ocorrem medidas repetidas de individuos
ou grupos na populacio sob andlise, € possivel estabelecer uma analise de dados longi-
tudinais [Fitzmaurice et al. 2012]. Um caso particular de modelos mistos € aqui definido
como:

Yie = Bo + boi + Bitiir 4 biitvie + - -+ + Bptpie + bpitpir + €it

onde i = 1,...,G, representam o grupo; ¢t = 1,..., 7T, representam o tempo; e o total
de observagdes N = G x T', t,; € valor da varidvel explicativa p do grupo i no tempo
t. boi, by sdo os efeitos aleatdrios para o intercepto [y e a inclinagdo especificos do
individuo e para o erro €;; ~ N (0, 02) . No modelo acima, os termos by; € by; representam
efeitos aleatdrios especificos do grupo <. O termo by, afeta o intercepto Sy, ou seja, permite
que cada grupo tenha um valor médio diferente. J4 os termos b,,; afetam a inclinagao de
cada varidvel explicativa t,;;, permitindo que os coeficientes variem entre 0s grupos.

Nosso estudo apresenta duas propostas de modelagem do erro (¢;;) do grupo i no
tempo ¢ baseada na existéncia de correlacao temporal entre os dados.

Corr(ey, €x) =0,V t#k (1



A equacgdo 1 modela o erro quando nio existe correlagdao temporal entre os dados que sdao
avaliados através dos residuos. Caso contrério, isso €, se houver uma estrutura temporal
dos residuos, entio:

Corr(ey, €ix) = po®,¥V t#k 2)

Identificando a estrutura de correlacdo como na equagao 2 pode-se ajustar modelos Box
e Jenkins [Box et al. 2015].

No presente estudo, utiliza-se Modelos Mistos para modelar o comportamento do
STPU, no qual o efeito fixo aliado ao efeito aleatorio modelam as diversas varidveis que
afetam o tempo de espera em pontos de parada de onibus (por exemplo, chuva, congestio-
namento, embarque e desembarque de passageiros em pontos de parada de grande fluxo,
acidentes de transito, etc). Neste contexto, 3, representa a média geral de tempo de espera
(em segundos), isto €, de um mesmo Onibus para todos os pontos de dnibus em um dado
itinerario. Ou seja, € um valor constante dentro do itinerario.

Ja by; representa o fator aleatério especifico de cada ponto, sendo responsavel
por ponderar o tempo de espera de cada ponto de Onibus em relacdo a média (sendo
um ndmero positivo ou negativo). Por isso, € um valor varidvel por ponto de dnibus do
itinerario. Um valor positivo significa que o tempo de espera no ponto de parada € superior
a média geral de espera do itinerario. Da mesma forma, um valor negativo representa um
tempo de espera inferior a média geral do itinerario.

2.4. Correlograma e selecao de modelos

Correlograma € a representacao grafica da correlacao entre multiplas varidveis (correlagao
cruzada), ou até mesmo, da mesma varidvel ao longo do tempo (autocorrelacdo). No con-
texto da andlise de autocorrelagdo o correlograma € também conhecido como “gréfico
de correlagdo serial”. Dentre as diversas aplica¢des de correlogramas estdo o aprimora-
mento de modelos e residuos, andlise de dependéncia em séries temporais e escolha de
modelos de previsdo. No presente trabalho, correlogramas foram utilizados para definir
parametros autorregressivos para residuos de modelos de predicdo. Para isso, calculou-
se a correlacdo entre observagdes defasadas por j periodos de tempo para se obter os
coeficientes de autocorrelagdo (equacao 3):

- ?:_1] (i — ti'k)<ti/k+j —t1)
! Z:L:l(ti/k —ti)?

Os coeficientes de autocorrelacdo sao dados por r; = %’ onde c¢; € a covariancia
entre observagdes defasadas em j periodos de tempo. Um grifico com os j primeiros
coeficientes de autocorrelacdo como fun¢do de j é chamado de correlograma. Modelos
autorregressivos tem correlogramas que caem exponencialmente [Box et al. 2015].

3)

A selec@o do modelo mais adequado (ou seja, aquele com melhor ajuste aos dados
reais) se fez através do “Erro Quadratico Médio” (EQM). EQM é uma métrica usada
para avaliar a qualidade de previsdes em modelos estatisticos, medindo a diferenca média
quadritica entre os valores previstos ¢, e observados t,,. EQM € definido na equagio 4:

n

_ 1 02
EQM = n Z(ti'k: k) “)

t=1



2.5. Revisao da Literatura

Um indicador associado a qualidade do servico de transporte publico é a aderéncia a
tabela horéria (caracterizada por instantes de tempo de chegada e partida dos veiculos
do transporte publico em um ponto especifico de seu itinerdrio), oferecendo ao usudrio
previsibilidade para embarcar, desembarcar, fazer conexdes e assim alcancar seu destino
em um intervalo de tempo limitado [Biichel and Corman 2022].

A previsibilidade advinda da predicao do tempo de chegada € afetada pela qua-
lidade e abrangéncia dos dados reais utilizados. Erros, incertezas e dados repetidos no
conjunto de dados afetam os resultados das previsdes, exigindo a aplicacdo proativa de
estratégias de tratamento, como em [Martins et al. 2022] ou [Hashiguchi et al. 2020].

Modelos para predi¢do de tempos de chegada ja foram propostos anteriormente
[Suwardo et al. 2010], [Dong et al. 2013], [Li et al. 2017], [Kumar et al. 2025]. Entre-
tanto, utilizam um conjunto de dados pequeno, sdo dependentes de dados em tempo-real,
custosos em termos de recursos computacionais ou negligenciam os desafios inerentes
aos dados de transporte. [Hashiguchi et al. 2020] investiga a cidade de Curitiba especi-
ficamente, contribuindo ao indicar diferencas no padrdo do horério de pico, como con-
siderado pelo operador do STPU, mas nao oferece informacdes de tempo de espera em
paradas.

[Curzel et al. 2019] propde uma metodologia baseada em link streams para mode-
lar e analisar temporalmente a operacao de STPU com dados reais de Curitiba. A andlise
considera um terminal de Onibus e suas conexdes entre linhas mas nao as possiveis causas
de acamulo de atrasos na operac¢do das linhas.

O presente trabalho busca superar limitagdes dos artigos estudados ao analisar em
detalhes a estrutura dos dados do STPU, bem como trata-los de forma estruturada através
de [Peixoto et al. 2020], identificar itinerdrios com [Borges et al. 2023] e implementar um
modelo misto baseado em dados offline histdricos, aplicando-o a um estudo de caso na
cidade de Curitiba.

3. Metodologia

A andlise do comportamento temporal de 6nibus de transporte publico utilizando dados
abertos e modelos mistos se baseou em avaliar a aderéncia dos modelos propostos aos
dados reais de operagao de um STPU. Pela disponibilidade de dados e ferramentas de
processamento especificas para o conjunto de dados existente, o sistema integrado de
transporte publico de Curitiba foi escolhido.

O método consistiu em:

1. Estudar um conjunto limitado de dados de transporte publico para um periodo de
tempo especifico e linha de 6nibus arbitraria;

2. Identificar itinerdrios utilizando o algoritmo proposto em [Borges et al. 2023];

3. Computar, através de modelos mistos, a média geral de tempo de espera para
todos os pontos de 6nibus e ponderar o tempo de espera de cada ponto em relagao
a média para uma linha e itinerario de 6nibus arbitrario;

4. Validar os resultados do modelo de previsdo em relacio aos dados reais, em uma
data arbitrario, avaliando sua aderéncia.



O item 1 objetivou coletar, limpar e normalizar um conjunto reduzido de dados de
transporte publico de Curitiba, permitindo assim analisar sua estrutura. O item 2 expandiu
oitem 1, resolvendo problemas relacionados a lacunas e inconsisténcias nos dados através
de uma estratégia robusta para a identificacdo de itinerarios.

O item 3 buscou analisar em detalhes o comportamento do itinerdrio através de
modelos mistos identificando quais pontos de 6nibus possuem tempos de espera reduzidos
ou elevados e o quanto estes se distanciam da média geral de espera. Por fim, o item 4
objetivou aplicar o modelo de previsao na mesma linha modelada, mas em uma data
arbitraria distinta, avaliando se este produziu resultados satisfatérios para os tempos de
espera em pontos de parada de Onibus.

3.1. Formalizacao

Entende-se aqui por Itinerdrio um conjunto S de termos ordenados s; onde cada s refere-
se a geolocalizacao de um ponto de 6nibus (localizagao pré-especificada para embarque e
desembarque de passageiros no onibus) e ¢ o nimero de sequéncia do ponto no percurso,
formando assim uma sequéncia ordenada de pontos de Onibus definida em (5):

S = (817327837"'7Sn) (5)

Em 5, 7, neN 4 sendo que n representa o tltimo ponto de 6nibus do percurso. A
localizag@o geogréfica dos pontos de dnibus, bem como a ordem de parada em cada ponto
na rota definida, sdo determinados pelo operador do STPU.

Ainda, dado o Itinerario S e os pontos de 6nibus s; € s}, se define 7' como o Tempo
de Espera do Itinerdrio, expresso na equacdo 6, como uma sequéncia de tempos de espera
t;—; entre cada par de pontos de Onibus, onde teR+ e 7, jeN*, sendo i < 7, 7 < n.

T = (tim2,to3,t3545 ooy Ln—1)n) (6)

A partir de 6 calcula-se T'empo, o tempo total necessdrio para um Onibus comple-
tar um Itinerario. Esse valor é expresso na equagao 7:

n—1

Tempo = Z Lisj @)
Pt

A Figura 1 ilustra os conceitos de Itinerdrio e Tempo de Espera do Itinerdrio:

| tis) I 3 I L334 I | Yoy |

S, S, S3 Sy Sn1 Sn

Figura 1. Conceitos de Itinerario S e Tempo de Espera de Itinerario T



3.2. Dados do sistema de Transporte Piablico

Como exposto na se¢do 2.1, a cidade de Curitiba publica dados brutos de transporte
ptiblico como dados abertos. Tais dados sdo reunidos e armazenados pelo C3SL? . Os
dados disponibilizados sao:

* Veiculos - As coordenadas geograficas dos veiculos nas linhas de transporte;
* Trechosltinerarios - Os trechos dos itinerarios das linhas de transporte;

* TabelaVeiculo - O nimero da tabela horaria que o veiculo estava executando;
* TabelaLinha - A tabela horaria das linhas de transporte;

* ShapeLinha - As coordenadas por onde as linhas de transporte passam,;

* PontosLinha - Os pontos de dnibus que pertencem as linhas de transporte;

* Pois - Pontos de referéncia da Cidade de Curitiba;

* Linhas - As linhas da Rede Integrada do Transporte Coletivo de Curitiba.

Os itens em negrito sdo aqueles necessarios para se identificar itinerarios de
onibus. “Veiculos”, “PontosLinha” e “Linhas” contém dados relacionados a posi¢ao ge-
ografica dos Onibus no itinerdrio, a posi¢do geografica e endereco dos pontos de parada e,
o nome e identificador numérico ID da linha, respectivamente. Estes dados, quando ainda
nao processados, sdo aqui denominados “dados brutos”.

Os dados brutos sdo disponibilizados em D+1, ou seja, um dia apds serem coleta-
dos pelo STPU. Estes dados estdo empacotados e comprimidos em formato tar.gz. Apos
descomprimidos, os dados ficam disponiveis em formato json. Nota-se que os dados de
geolocalizagdo dos Onibus também sdo disponibilizados em tempo-real, a cada 2 minutos,
através de um webservice®. Entretanto, se optou por utilizar os dados em D+1 pela sua
granularidade, visto que estdo mapeados a cada 20 segundos, em média.

O processo de baixar e preparar os dados brutos em um formato adequado para
andlise foi efetuado em diversos trabalhos anteriores, como em [Hashiguchi et al. 2020]
e [Manika 2022], que utilizam o formato JSON. J4 o formato parquet, que dispde os
dados em colunas e é otimizado para compressdo e recuperacdo, foi empregado em
[Borges et al. 2023] e [Peixoto et al. 2020].

Este trabalho utilizou o formato parquet para o processamento dos dados publicos
de Curitiba, obtendo-os através da aplicacdo “urbs-data-processing”*, do mesmo autor
de [Peixoto et al. 2020]. Com os dados de transporte em formato parquet, se iniciou o
processo de identificacdo de itinerarios, descrito na se¢do 3.3.

3.3. Identificacao de itinerarios

Identificar itinerdrios a partir dos dados brutos ndo € trivial: ndo hd uma relacio clara
entre a posi¢cdo geogrifica (geolocalizacao) de um 6nibus e do ponto de parada pelo qual
ele vai passar, em um dado momento. Além disso, os dados podem apresentar lacunas,
nao havendo informagdes disponiveis em certo intervalo de tempo.

https://www.c3sl.ufpr.br/ (acesso em 22/02/2025)

Shttps://dadosabertos.c3sl.ufpr.br/curitiba/TransporteColetivo/
Documentao_WEB-SERVICE___TRANSPORTE_COLETIVO_DE_CURITIBA.pdf (acesso em
10/06/2024)

“https://github.com/altierispeixoto/urbs-data-processing.git (acesso em
20/04/2025)



Esse trabalho utilizou a aplicagdo ‘“busanalysis” desenvolvida em
[Borges et al. 2023] para identificar itinerarios. A aplicagdo executa trés passos: 1.
Associa a posicao geografica de pontos de parada com Onibus, identificando o horario
(Map Matching); 2. Ordena os registros a partir do horario (Sequenciamento Temporal);
3. Associa a sequéncia temporal com um itinerario.

Como entrada, trés arquivos de dados em formato parquet sdo necessdrios: 1.
Veiculos; 2. PontosLinha; 3. Linhas (ja citados em 3.2). Além disso, € necessario infor-
mar a data e o Codigo ID da linha de 6nibus a ser processada.

Como saida, a aplicacio produz um arquivo CSV (Comma-separated Values) con-
tendo: 1. Cddigo ID da Linha; 2. Cdédigo ID do Veiculo; 3. Cddigo ID do Ponto de
Parada; 4. Codigo ID do Itinerario ativo; 5. Hordrio de passagem do Onibus pelo ponto;
6. Numero de sequéncia do ponto dentro do itinerario;

Lacunas nos dados brutos podem ocorrer devido a problemas de comunicagao dos
dados de geolocalizacdo. Por isso, durante o passo 3 a aplicacdo implementa interpolacdes
e ajustes de temporizagdo quando necessario, garantindo uma sequéncia de horarios sem
falhas. O c6digo fonte pode ser consultado no repositério Git “busanalysis™. Por fim, o
arquivo CSV de saida € utilizado como entrada para o script R que implementa o Modelo
Misto proposto. Este modelo € detalhado na se¢do 3.4.

3.4. Predicao de Tempo de Espera com Modelos Mistos

O modelo misto proposto tem como objetivo gerar previsdes para o tempo de espera de
usudrios do transporte publico em pontos de parada. O Tempo de Espera é definido na
equagio 6. Este modelo é implementado através de um script RS,

O script R implementado’ recebe como entrada o Cédigo do Itinerdrio, o Cédigo
do Onibus e o arquivo CSV gerado durante o processo descrito na se¢ao 3.3. Como
saida, um relatério em formato HTML ¢é gerado, contendo valores de tempo de espera
médio e ponderado por ponto, além de representacdes graficas dos tempos de espera total
por ponto e previsdes considerando intervalos de confianca. O pseudocddigo € também
disponibilizado no repositorio git.

A linha Convencional 863-Agua Verde foi escolhida para avaliacdo. Esta trafega
entre os bairros Centro e Agua Verde da cidade de Curitiba, escolhida por cruzar a regiio
central. Salienta-se que outras linhas (como 323-V. Autédromo) e datas (26/06/2024,
20/11/2024 e 22/01/2025) foram testadas, sem mudanca significativa nos resultados.

A linha 863 tem dois itinerarios para dias uteis, 12494 (Sentido Praca Tiraden-
tes/Centro) e 12477 (Sentido Agua Verde). Na data de 10/05/2023 (Terga-Feira) dois
onibus estavam em operacdo, HA310 e HC303 (operando entre 5h da manha e meia-
noite). O veiculo HA310 e itinerario 12494 foram escolhidos para analise.

A Figura 2 representa o método usado desde a coleta dos dados brutos até o calculo
das previsoes de tempo de espera. As setas cinzas iniciadas com uma linha vertical repre-
sentam parametros arbitrarios.

Shttps://github.com/jcnborges/busanalysis.git (acesso em 20/04/2025)

®https://www.r-project.org/about .html (acesso em 12/01/2025)

"https://github.com/Brendonpasquim/mixed-model-bus-wait-time-forecast
(acesso em 20/04/2025)
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Figura 2. Diagrama de blocos indicando etapas e dados de entrada/saida.

4. Discussao e Resultados

Trés modelos de predicdo foram desenvolvidos de forma incremental, no qual novos com-
ponentes foram adicionados para melhor lidar com os dados reais.

4.1. Modelos de previsao

Ao se comparar os trés modelos para estimar o tempo de espera do Itinerdrio (t;;),
. . ~ . s . .
denomina-se t;; = t,, sendo ¢ a representacdo de um efeito aleatério, ou seja, repre-

senta o deslocamento de um ponto ¢ para um ponto j no itinerario.

* Modelo 1 (M1): t;,. = Bo + €, s onde €, ~ N(0,0?), i=1,...,n k =
1,..., K, sendo n o nimero de deslocamentos e K nimero de replicagdes do
deslocamento i'. Assume-se um mesmo efeito fixo (média geral) para todos os
tempos de espera.

* Modelo 2 (M2): ty, = fBo +byy + e, e, ~ N(0,0%), i=1,...,nk =
1,..., K, sendo n o nimero de deslocamentos e K o nimero de replicagdes do
deslocamento i . Assumimos um mesmo efeito fixo (média geral) e adicionamos
mais um efeito aleatdrio representado por um intercepto por cada tempo de espera
relacionado com o respectivo deslocamento.

* Modelo 3 (M3) ti,k = 60 + bOZJ + Eti/k . eti,k = 016,5‘, + - 4 07-€ti,(k7 +

i (k—1) T)
» 4ot @peti,(k_ps + v, v, N(0,02), i = 1,...,n, k =
1,..., K, sendo n o numero de deslocamentos ¢ K o numero de replicagoes
do deslocamento i. Assumimos um mesmo efeito fixo (média geral), adiciona-
mos um efeito aleatdrio representado por um intercepto para cada tempo de espera
relacionado com o respectivo deslocamento e incorporamos uma modelo autorre-
gressivo nos residuos (estimativa do erro).

No componente autorregressivo temos o vetor de pardmetros (61, . . ., 0,.) contendo
valores entre 0 e 1, que controlam a dependéncia do residuo estimado no tempo ¢
em relacdo aos residuos estimados no tempot — 1,..., ¢ — 1.

O vetor de pardmetros (O, ..., O,) avalia se ocorre uma dependéncia do residuo
no tempo ¢ de maneira sazonal ou ciclica, defasados ¢t — s, — ps, unidades no
tempo. Para efeito de notagdo, caso (O, ...,0,) seja ndo significativo o modelo
M3 desconsidera-se a sazonalidade, caso contrario, temos um M3 sazonal.

O¢
1 ti/(k

A Figura 3 apresenta um exemplo de previsao para tempos de espera considerando
um dia completo de operacdo, ou seja, as [V vezes que um Onibus executou um itinerario
S. Observa-se que utilizando apenas M1 assume-se um tnico valor de espera para todos,
o que ndo representa a realidade dos dados. Em M2, o intercepto individualizado por cada
tempo de espera adicionado ao efeito fixo se ajusta melhor aos dados.
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Figura 3. Comparacgao de previsoes dos modelos M1 e M2 considerando todos
os N itinerarios S de um dia completo de operacao do veiculo.

4.2. Validacao dos modelos

ApO6s o ajuste do modelo € importante a validagdo através dos residuos. Para avaliar a
qualidade de ajuste do modelo se utilizou um correlograma nos residuos. Caso o modelo
esteja bem ajustado o correlograma nao terda nenhuma correlacao significativa, ou seja,
fora dos intervalos de confianga (correlograma de ruido branco) [Faraway 2006].

Ao analisar-se 0 modelo M2 se notou nos residuos que a maior correlacio esta na
primeira defasagem, indicando que os tempos de espera sdo influenciados pelos tempo de
espera imediatamente anterior. Também € possivel notar outras correlagcdes significativas
acima do intervalo de confianca.

Na Figura 4 (Esquerda) aplicou-se um correlograma no modelo M3. Se nota que
boa parte dos valores de correlacio se acomodaram dentro do intervalo de confianga.
Entretanto, uma correlagdo significativa e aparentemente sazonal fora do intervalo de
confianca persistiu (Lag 16). Para modelar essa correlacdo, se aplicou um modelo au-
torregressivo também ao componente sazonal. A Figura 4 (Direita) mostra o residuo do
modelo M3 ja acrescido do componente sazonal no Lag 16. Nota-se que o correlograma
apresentou o comportamento esperado, dentro do intervalo de confianga.

Esse componente sazonal no ponto de 6nibus de sequéncia 16 (portando, o Lag
16) demonstra uma caracteristica particular em relacdo aos demais pontos do itinerdrio
12494. Ao analisé-lo, se percebe que este ponto € uma praca no centro de Curitiba que
possui um papel essencial para as conexdes com outras linhas e, mesmo nao possuindo
um terminal de integracdo espacial, permite integracdo temporal da tarifa de transporte
em determinadas linhas de 6nibus.

Esse papel especial justifica o tempo de espera mais elevado, bem como sua re-
corréncia, em comparagao com os demais pontos de parada dentro do itinerdrio, visto que,
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Figura 4. Grafico de Autocorrelacao do modelo M3 (Esquerda) e M3 com sazona-
lidade (Direita).

um maior numero de embarques e desembarques de passageiros € esperado.

4.3. Analise de propriedades dos residuos

A andlise da série residual foi realizada para avaliar a estacionariedade e a presenca
de autocorrelacdo significativa. Primeiramente, aplicou-se o teste de Ljung-Box para
verificar autocorrelagdes significativas nos residuos. O teste apresentou um valor de
X2 = 11.544, com 10 graus de liberdade (df = 10), resultando em um valor de
p = 0.3167. Como o valor-p é maior que o nivel de significancia de 0,05, ndo ha
evidéncias suficientes para rejeitar a hipotese nula de auséncia de autocorrelacdo signi-
ficativa.

Em seguida, foi aplicado o teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF) para veri-
ficar a estacionariedade dos residuos. O teste apresentou um valor estatistico de —5.9879,
com ordem de defasagem k = 6, e um valor p de 0,01. Isso indica a rejeicao da hipétese
nula de ndo estacionariedade em favor da hipétese alternativa, sugerindo que a série resi-
dual € estaciondria. Em resumo, os residuos nao apresentam autocorrelacao significativa
e sao estacionarios, de acordo com os testes aplicados.

Na figura 5 compara-se M2 e M3 para um itinerdrio S (de S, até Sig e t1_,o até
t17-,18, vide equacgdo 6). Foi possivel constatar que os dois ultimos deslocamentos, t16_,17
e t17-,18, possuem uma maior variabilidade. O modelo M3 conseguiu ter mais valores
no intervalo de confianga. O modelo M3 adicionado com a sazonalidade nao produziu
resultados melhores que M3 pela avaliacdo grafica.

Na Tabela 1 estdo os valores da métrica EQM obtida para os 3 modelos implemen-
tados (inclui-se também a variante sazonal de M3). A partir dela se seleciona o modelo
“M3 Sazonal” como aquele que apresentou melhor performance.

Os parametros para o modelo “M3 Sazonal” sdo expressos na equacdo 8. Nela
temos By = 75.65 e €, = 0'284262-';@_1 + 0‘1828€ti'k_16‘ boi € a parte do modelo
que se modifica em func¢do do ponto de parada no itinerdrio. Caso t;_,9, temos by =
—43.243240 (menor tempo de espera), se t15_17, bpir = 124.07 (maior tempo de espera)

tie = Bo + boy + €t (8)
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Figura 5. Graficos de Previsdao com Intervalos de Confianca para modelo M2
(Esquerda) e M3 (Direita) considerando um itinerario S.

Tabela 1. EQM Modelos

Modelo EQM

M1 3419.783
M2 969.2253
M3 NaoSazonal 881.3827
M3 Sazonal 851.4837

4.4. Analise de aderéncia do modelo aos dados

Para avaliar a aderéncia do modelo “M3 Sazonal” aos dados reais se aplicou o seguinte
método:

1. Treinou-se o modelo “M3 Sazonal” com os dados de uma data arbitraria. A data
escolhida foi 11/09/2024 (Quarta-Feira, sem chuva);

2. Escolheu-se uma segunda data arbitraria que tivesse as mesmas caracteristicas do
item 1 (Quarta-Feira, sem chuva). A data escolhida foi 18/09/2024.

3. Plotou-se graficos para ambas as datas. Através da andlise grafica, procurou-se
identificar se os dados do item 2 se encontravam satisfatoriamente dentro do in-
tervalo de confianca definido no item 1.

O resultado do item 3 € exposto na figura 6. Analisando-se a figura se nota um
tendéncia equivalente em ambos os graficos, no qual a maioria dos pontos se encontra
dentro do intervalo de confianca. Os valores fora do intervalo de confianca sdo poucos em
ambas as datas analisadas, ndo formando uma tendéncia por si s6. Desta forma, é razodvel
assumi-los como valores atipicos advindos de uma flutuacao pontual do comportamento
do Onibus/motorista no dia em questao.

5. Consideracoes Finais

A partir de um estudo de caso com dados histéricos de geolocalizagdo de veiculos de
transporte coletivo percorrendo um itinerdrio estabelecido pela operagdao do sistema de
transporte publico, foram propostos trés modelos para buscar representar o comporta-
mento temporal.
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Figura 6. Dados reais e intervalo de confianca para os dias 11/09 e 18/09 de 2024.

O modelo M3 Sazonal apresentou o melhor resultado, em termos de previsao de
tempos de espera em pontos de donibus, bem como na modelagem dos residuos. Ainda,
apresentou-se como uma solucdo robusta capaz de prever boa parte do comportamento da
linha analisada, respeitando o intervalo de confianca estipulado.

Além disso, nota-se que o modelo desenvolvido tem potencial para beneficiar nao
apenas o usudrio final do STPU, disponibilizando tempos de espera e possibilitando a
previsao de chegada, mas pode ser utilizado pelo operador do STPU como uma ferramenta
de controle de qualidade para identificar comportamentos e atrasos atipicos, permitindo a
implementagdo de alertas e controle proativo.

Como trabalhos futuros e oportunidades de melhoria, se indica a possibilidade
de incluir novas varidveis ao modelo, no intuito de melhor explicar as causas de atrasos.
Entre as futuras abordagens se destacam: a adequacdo e uso de dados de Boletins de
transporte que informam disrup¢des programadas pelo operador do STPU na operacao
da linha do 6nibus (devem ser disponibilizados em um formato legivel para consumo
por computadores); 2. incluir varidveis de possivel impacto na operacdo da linha do
onibus, por exemplo, dados de Pluviometria; de Locais de maior fluxo de passageiros e
pontos de integracdo com outras linhas, por exemplo, ampliando o escopo proposto por
[Curzel et al. 2019].

Referéncias

Borges, J. C., Liiders, R., Silva, T., and Munaretto, A. (2023). Algoritmo para detecc¢ao
de itinerarios do transporte piblico usando dados de gps dos 6nibus. In Anais do VII
Workshop de Computagdo Urbana, pages 1-14. SBC.

Box, G. E., Jenkins, G. M., Reinsel, G. C., and Ljung, G. M. (2015). Time series analysis:
forecasting and control. John Wiley & Sons.

Braunschweig, K., Eberius, J., Thiele, M., and Lehner, W. (2012). The state of open data.
Limits of current open data platforms, 1:72-72.

Biichel, B. and Corman, F. (2022). What do we know when? modeling predictabi-
lity of transit operations. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems,
23(9):15684—-15695.



Curzel, J. L., Liiders, R., Fonseca, K. V. O., and Rosa, M. (2019). Temporal perfor-
mance analysis of bus transportation using link streams. Mathematical Problems in
Engineering, 2019(1):6139379.

Dong, J., Zou, L., and Zhang, Y. (2013). Mixed model for prediction of bus arrival times.
In 2013 IEEE Congress on Evolutionary Computation, pages 2918-2923.

Faraway, J. J. (2006). Extending the linear model with r: generalized linear, mixed effects
and nonparametric regression models. Chapman and Hall/CRC.

Fitzmaurice, G. M., Laird, N. M., and Ware, J. H. (2012). Applied longitudinal analysis.
John Wiley & Sons.

Gallivan, F., Ang-Olson, J., Liban, C. B., and Kusumoto, A. (2011). Cost-effective appro-
aches to reduce greenhouse gas emissions through public transportation in los angeles,
california. Transportation research record, 2217(1):19-29.

Habib, K. M. N., Kattan, L., and Islam, M. T. (2011). Model of personal attitudes towards
transit service quality. Journal of Advanced Transportation, 45(4):271-285.

Hashiguchi, K. K., Gai, B. d. E,, Pigatto, D. F., and Fonseca, K. V. (2020). Exploratory
analysis of public transportation data of curitiba, brazil. In 2020 IEEE Symposium on
Computers and Communications (ISCC), pages 1-6. IEEE.

Kumar, B. A., Singh, R., Shaji, H. E., and Vanajakshi, L. (2025). Bus arrival time pre-
diction: A comprehensive review. IEEE Transactions on Intelligent Transportation
Systems, pages 1-18.

Li, J., Gao, J.,, Yang, Y., and Wei, H. (2017). Bus arrival time prediction based on mixed
model. China Communications, 14(5):38-47.

Manika, E. R. (2022). Ambiente para geragdo de trajetos de linhas de transporte publico
para andlise de mobilidade e viabilidade de comunicacdo. Master’s thesis, Universi-
dade Tecnoldgica Federal do Parana.

Martins, T. S. et al. (2022). Map matching: uma andlise de dados streaming de trajetdrias
de gps no transporte publico. Master’s thesis, Universidade Tecnoldgica Federal do
Parana.

Matloff, N. (2017). Statistical regression and classification: from linear models to ma-
chine learning. Chapman and Hall/CRC.

Peixoto, A. M., de Oliveira Rosa, M., Liiders, R., and Fonseca, K. V. O. (2020). Pla-
taforma computacional para constru¢do de um banco de dados de grafo do sistema
de transporte de curitiba. In Anais do IV Workshop de Computacdo Urbana, pages
125-137. SBC.

Preston, J. (2009). Transport, public. In Kitchin, R. and Thrift, N., editors, International
Encyclopedia of Human Geography, pages 452—459. Elsevier, Oxford.

Suwardo, W., Napiah, M., and Kamaruddin, I. (2010). Arima models for bus travel time
prediction. J. Inst. Eng. Malaysia, 71(2):49-58.

Wimbadi, R. W., Djalante, R., and Mori, A. (2021). Urban experiments with public
transport for low carbon mobility transitions in cities: A systematic literature review
(1990-2020). Sustainable Cities and Society, 72:103023.



