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RESUMO

Os Sistemas Intdigentes de Transporte sdo aplicagbes de
tecnologias da informag8o e comunicagdo que visam a melhoria
da &rea de transporte. O fornecimento de informagdes sobre a
chegada do 6nibus nas paradas € muito importante e Util aos
passageiros e gestores de trénsito. Este artigo apresenta a proposta
de um sistema de previsdo do tempo de chegada do 6énibus na
parada onde o usuario esta locaizado. Para isso, um estudo
experimenta na linha de 6nibus Campina do Barreto de nimero
722 em Recife-PE foi redlizado, comparando o modeo de
Maquina de Vetor de Suporte para Regresso (SVR) e a rede
neural do tipo Méaguina de Aprendizado Extremo (ELM) na
estimativa do tempo gasto para o Onibus percorrer paradas
adjacentes. Os experimentos foram realizados utilizando os dados
de log de GPS de 6nibus na Regido Metropolitana do Recife, e os
resultados mostraram que para este sistema 0 SVR obteve uma
performance melhor, quando comparado com a ELM.

Palavras-Chave
Sistemas Inteligentes de Transporte, Previso, Regressdo, SVR,
ELM.

ABSTRACT

Intelligent Transportation Systems are applications of information
and communication technologies aimed a improving the
transportation area. Providing information about bus arrival time
on the bus stop is very important and useful to passengers and
transit managers. This paper presents a proposed bus arrival time
prediction system at the bus stop where user is located. For this,
an experimental study on bus route named Campina do Barreto
No. 722 in Recife-PE, was performed by comparing the
regression model for Support Vector Machine (SVR) and the
neural network Extreme Learning Machine (ELM) to estimate the
time it takes to go through adjacent bus stops. The experiments
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were performed using the bus GPS log data in the metropolitan
region of Recife, and the results showed that for this application
the SVR significantly outperforms ELM.

Categories and Subject Descriptors
C.4 [Performance of Systems]: measurement techniques,
modeling techniques, performance attributes, D.4.8 [Operating

Systems]: Performance - modding and prediction; G.3
[Probability and Statistics]: robust regression, statistical
computing.

General Terms
Algorithms and Performance.

Keywords
Inteligent Transportation Systems, Prediction, Regression, SVR,
ELM.

1. INTRODUCAO

O tréfego nas grandes cidades brasileiras tem piorado a cada
dia que passa. Na realidade brasileira, os congestionamentos nas
vias tém levado o transporte publico a se tornar ineficiente, dado o
tempo gasto para se locomover de um ponto a outro. O transporte
publico seria uma alternativa para a redugdo do fluxo de veiculo
nas vias se ndo fosse a baixa qualidade do servigo que as empresas
oferecem. Um dos exemplos da baixa qualidade desse servigo € o
longo tempo de espera que 0s passageiros tém que enfrentar nos
pontos de énibus.

De acordo com [3], esse tipo de problema contribui para a
reluténcia dos usudrios em utilizarem esse meio de transporte.
Prover a informacdo do tempo de chegada do Onibus pode
permitir que os passageiros plangem mehor suas viagens,
diminua o tempo de espera e ansiedade nas paradas, dém de
poder diminuir o risco de assatos na parada, j& que o usudrio so
precisariair para o ponto de énibus quando 0 mesmo estivesse se
aproximando.

Em um cendrio em que as informagdes sobre o transito sdo
de grande utilidade para os usudrios, a &ea de Sisema de
Transporte Inteligente ganha importancia e surge para gjudar a
melhorar a vida das pessoas. Além disso, prover informagdes de
grande relevancia para os usuérios de transporte coletivo urbano
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(6nibus), melhorando a qualidade do servico € mais uma
contribui¢do desse tipo de sistema.

Neste artigo, foram utilizados os dados historicos coletados a
partir de dispositivos GPS instadados nos 6nibus da Regi&o
Metropolitana do Recife. A linha de 6nibus Campina do Barreto
de nimero 722 foi selecionada para treinamento e validagdo dos
modelos de regressao escolhidos. Os dados histéricos de GPS
foram submetidos a um pré-tratamento para deixalos com as
informagdes desgjadas (ndo contidas nos dados originais), e
posteriormente, utilizé-los para criar os modelos de previsdo com
a Maquina de Vetor de Suporte para Regressao, ou Suport Vector
Regression (SVR) e com a Méaquina de Aprendizado Extremo, ou
eminglés, Extreme Learning Machine (ELM).

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma na
Secdo 2 sdo discutidos a guns trabal hos relacionados, ja na Secéo
3 e 4 sdo introduzidos os conceitos que cerceiam este projeto. Na
Secdo 5, é descrita a proposta do sistema. A descricdo sobre os
dados e 0 seu processo de pré-tratamento é realizada na Segéo 6.
A configuragdo do experimento é exposta na Se¢do 7. Os
resultados preliminares obtidos com a implementacdo dos
modelos de regressdo podem ser vistos na Segdo 8. Por fim, na
Secdo 9 é apresentada as conclusdes e perspectivas para o trabalho
futuro.

2. TRABALHOSRELACIONADOS

Foram encontrados na literatura alguns trabalhos que
caculavam a previsdo de tempo de chegada dos 6nibus nas
paradas, tais como em [5], que na tentativa de realizar previsdes
sobre o tr&fego de maneira mais €ficiente, estendeu varios
métodos de previsdo de séries temporais existentes capazes de
lidar com os dados gravados em intervalos de tempo irregulares.
Essa caracteristica permitiu que os autores trabalhassem com
dados de fonte intermitentes, tais como o Sistema de
Posicionamento Globa (GPS). Os resultados mostram que o
melhor desempenho em termos da média absoluta do erro relativo
foi obtido por meio de um model o de rede neural.

Em [3] foi desenvolvido um algoritmo de previsdo de
aprendizagem ndo-supervisionada baseado em um modelo de
dados histéricos. Essa base histérica continha dados de
localizagdo e velocidade dos 6nibus obtidos através do sensor de
GPS instalados neles. Esses dados foram utilizados para treinar
uma Rede Neural do tipo backpropagation para prever a
velocidade média e o tempo de chegada em determinadas segGes
da estrada Os resultados experimentails mostraram que o0
algoritmo proposto obteve uma melhor precisdo na previsao,
quando comparado com outros métodos baseados em dados
histéricos do tempo de viagem.

No estudo de [6], foi apresentada uma abordagem que
combinava dados histéricos e em tempo real para prever o tempo
de chegada dos 6nibus. Esse trabaho foi dividido em duas fases,
em que na primeira, uma rede neural com Funcdo de Ativagdo de
Base Radia foi utilizada para aprender e aproximar a relagdo ndo-
linear em dados histéricos. Ja na segundafase, o Filtro de Kaman
foi aplicado para gjustar a previsdo redizada na primeira etapa
utilizando dados online. Os resultados obtidos pela combinacéo
desses modelos foram comparados com a Regressdo Linear
Multipla, Rede Neural do tipo backpropagation e Rede Neural
com Funcdo de Ativag8o de Base Radial sem 0 gjuste online. Essa
comparagdo mostrou que a abordagem proposta no estudo obteve
um desempenho melhor na predic¢ao quando comparada aos outros
model os.
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Assim, pbdde-se observar na literatura consultada, um
evidente e crescente interesse no que concerne ao tema proposto
neste projeto. Esse levantamento bibliogréfico também permitiu
um maior entendimento das técnicas, ajudando na elaboragéo de
estratégias para utilizagdo das mesmas, ou até mesmo, ha etapa de
pré-processamento dos dados, de modo a contribuir efetivamente
para o desenvolvimento deste trabal ho.

Além disso, diante dos trabahos citados, ndo foi encontrada
uma pesquisa que aplicasse as Méguinas de Vetor de Suporte para
Regresséo ou as Méquinas de Aprendizado Extremo na previsao
do tempo gasto pelo dnibus para percorrer paradas adjacentes,
bem como, alguma que utilizasse a mesma caracteristica dos
dados para que pudesse ser readlizada uma comparagcdo mais
detalhada entre elas e este trabalho em relacdo a performance de
predicéo.

A presente pesguisa foi conduzida seguindo os conceitos
referentes aos Sistemas Inteligentes de Transporte e aos métodos
de regressao: Méaquina de Vetor de Suporte para Regressio e
Maquina de Aprendizado Extremo, conforme sera discutido nas
proximas secoes.

3. SISTEMASINTELIGENTESDE
TRANSPORTE

Os Sisemas Intdigentes de Transporte, ou em inglés,
Intelligent Transportation Systems (ITS) sfo aplicagdes de
tecnologia para a &ea de transporte que integram informagéo,
métodos de comunicagdo e tecnologias, a fim de auxiliar o
sistema de transporte de uma regi&o, integrando pessoas, estradas
eveiculos[1].

Um dos principais objetivos dos ITS é monitorar o trafego
das vias para otimizar as viagens, fornecedo suporte a mobilidade
dos passageiros e veiculos, de modo a aumentar a eficiéncia e a
seguranca nas redes de transportes atuais.

Uma das aplicagbes dos ITS é controlar os horérios de
chegada dos 6nibus nas paradas, tendo em vista que o tempo de
chegada é influenciado por vérios fatores, como por exemplo,
condigBes meteoroldgicas, o congestionamento do trafego, as
catastrofes naturais, e etc. Tais fatores resultam em atrasos no
cronograma e inconveniéncia para os passageiros devido ao tempo
de espera nas paradas de 6nibus[4].

Neste artigo, é proposta uma abordagem na area de Sistemas
de Transporte Inteligente para previsdo do tempo de chegada do
6nibus nas paradas, fazendo uso de técnicas de regressdo e tendo
como base um conjunto de dados histéricos de logs de GPS.

4, OSMETODOSDE REGRESSAO

Em problemas de regressio € dado um conjunto de
treinamento {(X1, Y1), - (X Yn)} © ¥ X R, onde y denota o
espaco dos padrBes de entrada, por exemplo, R4. O principal
objetivo da regressdo € encontrar uma fungdo f(x) que mehor
model e esses dados de treinamento [7]. No caso deste trabalho, ha
0 interesse em construir e comparar modelos de regressdo para
prever o tempo gasto para o énibus percorrer paradas adjacentes
tendo como base os dados historicos.

4.1 Méquinade Vetor de Suporte para
Regresséo

Um dos modelos utilizados nesta pesquisa foi 0 ¢-SVR, tipo
de Méquina de Vetor de Suporte para Regressdo, que define a
funcdo de perda ¢-insensivel. Esse tipo de fungdo define uma
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margem, ou faixa, em torno dos valores reais, como pode ser visto
naFigural.

A principal ideia desse método € que 0s erros menores que
certos limiares ¢ > 0 sgiam ignorados. Ou sga, erros gerados por
pontos que estejam na faixa do tubo sfo considerados zero. Em
contrapartida, erros causados por pontos localizados fora da faixa
sdo medidos pelas variaveis & e £*, como mostrado na Figura 1.
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Figura 1. Regressdo usando e-SVR

4.2 Maquina de Aprendizado Extremo

Outro método para regressdo adotado nesta pesquisa foi uma
rede neura conhecida como Méaguina de Aprendizado Extremo,
ou em inglés, Extreme Learning Machine (ELM). A principal
caracteristica desta rede esta na sua capacidade de aprendizado
sem a necessidade de iterativa configuragdo dos pardmetros, ou
sgja, suas caracteristicas sdo gjustadas al eatoriamente.

A ELM mostra que as camadas ocultas s&0 i mportantes, mas
podem ser gustadas aleatoriamente e de forma independente do
conjunto de dados de treinamento. Ao contrario dos métodos
convencionais de aprendizagem que devem ter contato com 0s
dados de treinamento antes de gerar os pardmetros dos neurdnios
ocultos, a ELM pode gerar aeatoriamente os parémetros dos
neurdnios ocultos antes de ver os dados de treinamento [2].

Quando comparados os esforgos desses métodos em relacéo
a configurag8o, a ELM possui uma maior simplicidade, uma vez
gue requer COmMo parametros apenas os nimeros de neurénios e a
funcdo de ativacdo. Ja o SVR necessita, em geral, dos pardmetros
de custo (C), o nivel de precisdo da funcdo aproximada (¢) e a
largura (y), em caso de kernel RBF-.

5. APROPOSTA DO SISTEMA

O sistema proposto tera a fungdo de informar ao usuério o
tempo de chegada do 6nibus, tendo como entrada a linha do
veiculo, a parada em que o passageiro espera o veiculo, o tipo do
trgjeto (ida ou volta), se arequisi¢do esta sendo realizada na hora
de pico (07:00 as 09:00 e 17:00 as 19:00), e se é um dia de
semana, aém dainformacdo dalocalizagdo do 6nibus desejado.

A Figura 2 mostra um diagrama esquemético do trajeto de
um Onibus. A rota é dividida em segmentos s entre paradas
adjacentesei é o nlmero daparada (i = 1, 2, 3,..., n).
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Figura 2. Esquema de uma rota de 6nibus com vérias paradas.

Quando um usuério requisita o tempo de chegada de um
Onibus até a sua posicdo, o sistema ira verificar a localizagéo do
veiculo desgado e contar 0 nimero de paradas entre o 6nibus e o
usudrio. Caso o 6nibus ndo estga estacionado em uma parada, o
sistema prevera o tempo que fata para ee atingir a préxima
parada P,,icia € Somara com 0s tempos previstos que o veiculo
levara da parada P4 para a parada Py,y. O esquema funciona
do sistema pode ser visto pela Figura 3.
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Figura 3. Esquema do sistema de previsio de tempo de
chegada do 6nibus.

Portanto, o tempo de chegada do 6nibus na parada em que o
usuério esta localizado € entdo calculado de acordo com a

Equacso (1):

P
Tiotal = Z )
L

=Pinicial

final

(Tiem) + 8 (1

Naqual:

Tiwta = € 0 tempo total previsto que o 6nibus levara da sua
localizaco até chegar naparada Pyina;

T, i+1) = € 0 tempo previsto que o Onibus leva da parada i até
aproximaparada (i + 1);

t = é o tempo que falta para o énibus atingir a parada mais
préxima.

Assim, fazendo uso do modelo de regressdo apropriado para
prever o tempo que o Onibus levara para percorrer paradas
adjacentes, o sistema poderd usd-lo para a calcular o tempo total
gue o veiculo consumira para chegar até o usuario.

6. DADOS

O estudo utilizou os dados de GPS de 6nibus da linha
Campina do Barreto de numero 722, fornecidos pela empresa
Grande Recife Consorcios e Transporte (GRCT). Os dados foram
coletados durante 8 dias, no periodo de 16 de agosto de 2012 até
23 de agosto de 2012. A linha Campina do Barreto (722), que é
realizada pela empresa S&o Paulo, possui um trajeto que vai do
bairro Cajueiro até o ponto de retorno no Cais de Santa Rita, em
Recife. A escolha dessa linha de énibus foi motivada por ser uma
linha mais central na cidade do Recife, ter uma frequéncia de
saida um pouco menor que a média (menos pontos coletados) e a
linha possuir aguns trechos com ida e volta juntas (passam pela
mesma rua em sentido contrério) e outros diferentes.
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A empresa GRCT disponibilizou um arquivo de texto com os
dados de todas as linhas e de todos os 6nibus da regido
metropolitana do Recife, que sdo enviados para um sevidor peo
equipamento de GPS instalado nos dnibus. Esse arquivo, chamado
nesta pesquisa de arquivo-fonte, sdo dumps de um banco de dados
e cada informagdo é armazenada entre ponto e virgulas numa
ordem especifica. Uma linha desse arquivo-fonte pode ser visto a
Seguir:

*  SPA;722;541;2012-08-21,00:00:04.0000000;-
8,022242;-34,88397;0,2012-08-21 00:00:11.7370000

A ordem das informagdes no formato acima pode ser
constatada de acordo com as seguintes posi¢des: (I) sigla da
empresa de 6nibus; (II) o nimero da linha; (I11) o prefixo do
veiculo; (IV) a data da informagdo armazenada no banco de
dados; (V) o horério que a informagdo foi armazenada no banco
de dados; (VI) a latitude; (VII) a longitude; (VIII) a velocidade
instantanea e (1X) o timestamp de aferi¢éo do dispositivo.

Vale destacar que o formato das coordenadas (latitude e
longitude) utilizado por este trabalho é o padréio WGS 84.

Para o0 presente trabalho, serd utilizado o timestamp de
afericdo do dispositivo, presente na posicdo IX, como o atributo
de tempo. Os campos IV e V serdo ignoradas, pois devido aos
problemas de conexdo para 0 envio das informagdo ao servidor de
banco de dados, a data e hora que a informacdo foi armazenada
difere da data e hora de afericéo.

Nesse arquivo-fonte estdo contidos quase 49 milhdes de
registros referentes a todas as linhas de 6nibus e ao periodo citado
acima. No entanto, nem todas as informagdes contidas no arquivo
foram necessérias para 0 uso neste trabalho, uma vez que apenas
os registros referentes alinha 722 foram utilizados.

Além desse arquivo-fonte, foram usados dados das
localizagbes das paradas de dnibus. Essas localizagbes também
foram fornecidas pela empresa de transporte e serdo importantes
para dividir o trgeto da linha de énibus escolhida em segmentos.
Para alinha de dnibus escol hida, foram contabilizadas 55 paradas,
das quais 31 fazem parte do trgjeto deida e 24 de volta.

Assim, diante dessa quantidade de dados disponibilizada foi
fundamental realizar um pré-processamento neles, para selecionar
as informagBes necessérias, formatélas, e remover as possivels
inconsisténcias contidas no arquivo.

6.1 Pré-processamento dos Dados

Nesta secdo seréo descritos os procedimentos para selecéo,
formatagdo e inser¢do dos registros no banco de dados para
poderem ser utilizados. Além disso, serdo explicados os
procedimentos de obtencdo das viagens realizadas pel os 6nibus da
linha 722 sel ecionada para este estudo.

Esta etapa é fundamental para o trabalho, pois nem todas as
informagBes contidas no arquivo-fonte sdo necessérias, e também,
pela possibilidade de encontrar inconsisténcias, uma vez que o
projeto faz uso de dados reais. Além disso, esta secdo de pré-
processamento serve para explicar em qua banco de dados as
informagdes tratadas seréo armazenadas e qual aplicacdo utilizar
parapoder visuaizé-las.

Conforme mencionado na se¢do anterior, as informagdes do
arquivo-fonte que seréo necessérias neste trabalho séo: (I) asigla
da empresa de 6nibus; (I1) o nimero da linha; (I11) o prefixo do
veiculo; (V1) a latitude; (VII) a longitude, e (VIII) a velocidade
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instantanea. Vale lembrar que as informagtes contidas na posi¢éo
IV eV ndo serdo utilizadas.

Com a definicdo das informagBes necessarias, a primeira
etapa do pré-processamento consistiu em sdecionalas no
arquivo-fonte e armazené-las em um arquivo-intermediario.

Esse resultado intermediério foi armazenado em um banco de
dados espacial, para poder melhor manipular os dados resultantes.
O SGBD escolhido foi o PostgreSQL, por ser uma ferramenta de
software livre e possuir uma boa extensdo para trabalhar com
dados espaciais (PostGIS).

De acordo com as informagdes sdlecionadas, foi necessario
criar tabelas para armazenar (a) as empresas de oOnibus, (b) os
Onibus que cada empresa possui, (€) as linhas de 6nibus, e (d) o
histérico de registro. Essa tabedla de histérico armazena as
informagBes dos dados que estdo contidas no arquivo-
intermediario, com colunas para a linha do énibus, o énibus que
realizou o trgeto, a velocidade instanténea do 6nibus, o timestamp
e a geolocalizacdo em formato POINT do PostGIS. Néo foi criada
uma chave priméria ou identificador Unico para esta tabela, porém
existem chaves estrangeiras para as linhas e os 6nibus. As duas
chaves estrangeiras em combinacdo com o timestamp sdo
teoricamente Unicos, mas, como esses dados sdo reais, é possivel
gue hgaruidos entre eles.

De fato, aguns ruidos foram encontrados nos dados
armazenados, pois como 0 envio de informagBes para o servidor
ndo obedece a um intervalo regular de tempo, devido aos
problemas de conexdo, foi necess&io remover 0s registros
duplicados.

Apbs essa primeira fase, os dados da tabela histérico
referentes a linha de nimero 722 do dia 16 de agosto de 2012 até
23 de agosto de 2012, foram selecionados e copiados para uma
tabela temporéria. A criagdo dessa tabela temporéria se da na
tentativa de obter uma melhor performance no momento da
utilizacdo dos dados, ja que do total de registros, apenas 58.694
foram obtidos com essa sel egéo.

E védlido ressatar que uma linha de énibus pode ser
executada por vérios énibus, e alinha 722 conta com umafrota de
6 Onibus pararealizar o trgjeto.

Os dados desses 6nibus da frota da linha 722 podem ser
visualizados na Figura 4, em que é possivel verificar o trgjeto
formado pelos pontos espaciais referentes a linha 722. A
ferramenta utilizada para gerar essa figura foi a Quantum GIS (ou
QGIS), ferramenta com licenga de software livre e que se integra
muito bem ao PostgreSQL .

Figura 4. Visualizacdo dos pontos de GPS do trajeto da linha
722.
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Ja na Figura 5, os dados podem ser visualizados utilizando a
ferramenta Google Maps, com destaque para o trgjeto de ida (em
vermelho) e o devolta (em cinza).

@ Terminal {Pouto Lmicial)
@ Pouto de Retorns (Ponta Final

Figura5. Visualizagdo da linha 722 pelo Google M aps.

Posterior ao processo de selegdo dos dados histéricos dos
logs dos oOnibus, foi necess&rio submetélos a aguns
procedimentos, de modo a obter as informagdes desejadas (fatores
de interesse) que se adequem as necessidades do sistema proposto
descrito na Segéo 5.

Portanto, com o objetivo de extrair desses métodos as
previsdes do tempo que o Onibus levara para percorrer paradas
adjacentes, foram considerados os seguintes fatores de interesse:
parada i, parada i + 1, tipo de trajeto, hora de pico, se é dia de
semana, e o tempo de viagem entre as paradas, sendo esse Ultimo
a variavel dependente. Um exemplo desses fatores de interesse
pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1. Exemplo dos fatores de inter esses da linha 722.

Parada | Parada | Tipode | Hora | Diade | Tempode

0] (i+1) | Traeto de Semana | Viagem
Pico (seq)

1 2 ida sim sim 25.2

2 3 ida sim sm 48.0

3 4 ida nao nao 120.0

20 21 volta sim sm 78.0

21 22 volta nao nao 234.0

22 23 volta nao nao 30.0

Para poder chegar a esses fatores de interesse foi de suma
importancia identificar as coordenadas dos pontos iniciais e finais
do trgjeto deida e volta, ou segja, onde estéo localizados o terminal
€ 0 ponto de retorno da linha de 6nibus escolhida.

Essa informagfo estd disponivel na pégina de consulta de
itineraios no site da empresa fornecedora dos dados utilizados.
Dessa forma, esses dados foram adquiridos manuamente e
aplicados como pontos de referéncia para a divisao dos trajetos
entre as viagens.

Apos a determinagdo do ponto inicia e fina da rota, foram
identificadas todas as paradas de 6nibus que estavam no trgjeto de
ida ou volta desta linha, conforme pode ser visto na Figura 6.
Essas paradas de Onibus foram usadas para separar em partes
menores 0s traetos, e com isso obter os segmentos listados na
Tabela 1. Com a realizag8o desse processo, foram extraidos um
total de 10.662 segmentos para aida e volta.
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Figura 6. a) paradasde 6nibusdo trajeto deida; b) paradas
de dnibusdotrajeto de volta.

E preciso mencionar que o tempo gasto por um 6nibus para
percorrer as paradas adjacentes foi calculado a partir do timestamp
de pontos de GPS do 6nibus. Como esses pontos de GPS nem
sempre tém exatamente a mesma localidade das paradas, foi
necessario gjustar 0 tempo que o dnibus gastaria para percorrer o
segmento. A Figura 7 exibe o esquema realizado para calcular o
tempo de viagem de um segmento (entre as paradasi ei+1).

AT(GPSI. ) ATii+1. GPSH)
paradas: i GRS/ GPSy i+1

AT(GPSI.GPSI)

ATii*1, i)

Figura 7. Esqguema do calculo do tempo de viagem de um
segmento.

Portanto, o tempo que um 6nibus leva para percorrer um
segmento, definido entre as paradasi ei +1 € ent8o calculado de
acordo com a Equacdo (2):

ATv1,p = ATepsyapsy + ATaps,i) + AT+1,6psp) 2
Naqual:

GPS = é 0 ponto de GPSinicia que o 6nibus esta localizado;
GPS; = é 0 ponto de GPS final que o 6nibus esta localizado;

AT41,) = € O tempo de viagem entre duas paradas
adj acentes realizadas pel 0 mesmo 6nibus;

AT(gpscps;) = € a diferenca de tempo que um 6nibus leva
parapercorrer os pontos de GPSfinal einicial;

AT(gps, ;) = € adiferenca de tempo que um onibus leva para
percorrer aparadai e seu ponto de GPSinicial;

AT(i41,6psp) = € a diferenca de tempo que um énibus leva
parapercorrer 0 seu ponto de GPSfinal e aparadai+ 1.
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Assim, diferentemente das infomagtes contidas no arquivo-
intermediario, foram obtidos os fatores de interesse independente,
tais como: as paradasi ei + 1, o tipo do trgeto, se a medico foi
realizada no horério de pico, e se a medi¢8o foi obtida em dia de
semana, além do fator dependente, que € o tempo de viagem entre
duas paradas adjacentes (em segundos).

Vale lembrar que o horario de pico considerado na pesquisa é
das 07:00 as 09:00, pedla manhg, e das 17:00 as 19:00 a noite.
Além disso, esses fatores e seus respectivos vaores, conforme
mostrado na Tabela 1, serdo chamados de dados histéricos do
tempo de viagem para cada segmento entre as paradas de 6nibus
adj acentes.

7. CONFIGURACOESDO EXPERIMENTO

A regressdo realizada neste trabalho utilizou o conjunto de
dados histéricos do tempo de viagem, mecionado na segdo
anterior. Este conjunto de dados possui cinco varidves
independentes — parada i, parada i + 1, tipo de trgeto, hora de
pico e se é dia de semana— e uma varidavel dependente — tempo de
viagem entre duas paradas adj acentes.

Neste projeto, o objetivo principal é estimar o tempo de
viagem do 6nibus, em segundos, baseado em dados historicos.

O tempo de viagem do 6nibus em um determinado segmento
(entre as paradasi ei + 1) pode ser denotado como T, i+ 1), Sendo
1<i <n, parao 6nibus que esta percorrendo a rota através da
paradai (i = 0,1, 2, 3,..., n). Dessaforma, T, i.1) pode ser obtido
através das variaveis: paradai, paradai +1, tipo de trgjeto, hora de
pico e se é diade semana.

As simulagdes dos algoritmos SVM do tipo “eps-regression”
e ELM para regressdo foram realizadas utilizando as bibliotecas
LibSVM e dmNN do R, respectivamente. Além disso, os dados
utilizados foram normalizados entre O e 1, conforme indicado
pelas bibliotecas.

Vale destacar que a medida de performance utilizada neste
trabalho é a média percentua do erro absoluto, ou em inglés,
mean absolute percentage error (MAPE). A MAPE é dada pela
Equacdo (3), onde {x} é aobservagdo red, {%;} € o valor previsto
eN éo vaor do nimero de dados.

N o
2 |Xl' —Xi
i=1! X

Para estimar os par@metros ideais para o modelo, foi utilizada
a validacdo cruzada do tipo k-fold em combinagdo com o grid
search. Na validagdo cruzada k-fold, o conjunto de dados é
particionado em k subconjuntos mutuamente exclusivos, onde k é
0 numero total de subconjuntos. O conjunto de treinamento é
construido utilizando k — 1 subconjuntos para estimar os
pardmetros, e o subconjunto restante € utilizado para validagdo ou
teste do modelo. Este processo é repetido k vezes, onde a cada
iteracdo sdo empregados diferentes dados para previsdo. Neste
estudo foi utilizado um kigual a10.

MAPE = 120 »
N

©)

O método de grid search, foi aplicado na variacdo dos
valores dos par@metros necess&ios a0 SVR e ELM. Nas
simulagBes redizadas para o SVR foram considerados os
pardmetros C, ¢ e y para o kernel RBF. Nesse método, os
parametros assumiram os seguintes valores: C = {10, 100, 1000},
e = {10% 10% 10% e y = {1, 107, 10%. Dessa forma,
considerando as diferentes combinagbes para 0s par@metros,
foram executadas 27 simulagdes com o kernel RBF.

Ja nas simulagdes utilizando o0 método ELM foram variados
0s parametros referentes as fungdes de ativagdo e aos nimeros de
neurénios. Nesse método 0s par@metros assumiram 0s seguintes
valores: fungdo de ativagdo = { symmetric hard-limit, base radial},
n° de neurénios = {10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50}, além de um
k-fold igual a 10. Logo, considerando as diferentes combinacdes
para os parametros, foram executadas 18 simulagdes no total.
Vale salientar que para cada combinaggo de pardmetrosda ELM a
validagdo cruzada (10 k-folds) foi executada 30 vezes.

8. ANALISE COMPARATIVA DOS
RESULTADOS

A andlise dos resultados produzidos pelos métodos de
regressdo foi realizada pela comparagdo entre as medidas de
performance (MAPE) obtidas para cada modelo.

A Tabela 2 compara as medidas de performance parao SVR
considerando o kernel RBF, e variando os pardmetrosC, ¢ ey. Jaa
Tabela 3, compara 0 desempenho dos parémetros para a rede
ELM, aterando os valores do nimero de neurdnio e da funcdo de
ativacdo.

Ainda na Tabela 2 é possivel verificar que os valores da
MAPE &0 longo da alternancia dos par&metros ndo variou muito.
Para os resultados obtidos com o ELM, exibidos na Tabela 3, é
possivel verificar que aMAPE para funcdo de ativagio symmetric
hard-limit aumentou a medida que o nimero de neurdnios
também foi aumentando. Além disso, 0 mesmo aconteceu com a
MAPE parao ELM com func&o de ativacdo de base radial .

Tabela 2. Comparacéo do desempenho do SVR de acordo com
a variacdo dos par ametros

M étodo/Par ametr os MAPE D%VLO
Padr do
(C=10,£=10°vy=10) 3514 0.857
(C=10,£=10° y=109) 2.484 1.331
(C=10,£=10° y=10?) 2.101 0.646
(C=10,e=10% y= 1.0) 3.246 1.049
(C=10,6=107 y=10% 2.470 1.373
(C=10,e =107 y=109) 1.958 0.434
(C=10,£=10°y=1.0) 3.103 1.007
(C=10,£=10°y=10% 2.390 1.211
(C=10,£=10"y=109) 2.045 0.499
(C=100,¢=10° y=1.0) 2.624 1.713
(C=100,¢ =103, y=10% 2.710 1.822
(C=100,& =10%,y=10?) 2.159 0.629
(C=100, ¢ = 10" y=1.0) 2.564 1.762
(C=100,¢ = 10" y=109 2.677 1.879
(C=100,¢=10" y=10?) 2.344 0.772
(C=100, £ =10°, y=1.0) 2576 1.598
(C=100,& =10°,y=10% 2771 2.204
(C=100, ¢ = 10°, y= 107?) 2.341 0.885
(C=1000,& =103 y=1.0) 5.716 11.657
(C=1000, ¢ =103 y= 107Y) 2.698 1.720
(C=1000, £ = 10° y= 107) 2.564 1.547
(C=1000, ¢ =107 y=1.0) 5.729 11.559
(C=1000, ¢ =107, y= 107 2.827 1.794
(C=1000, £ = 10% y= 107) 2.552 1526
(C =1000, ¢ = 10°, y= 1.0) 5.797 11.633
(C=1000, £ =10, y= 107Y) 2.812 1.893
(C=1000, ¢ =10°, y= 10?) 2533 1.489
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Tabela 3. Comparagio do desempenho do ELM de acordo
com a variacgdo dos parametros

M étodo/Par &metros MAPE Desv|~o
Padr&o
(nh =10, fun = symmetric hard-limit) 6.39 2.16
(nh = 15, fun = symmetric hard-limit) 7.38 2.32
(nh =20, fun = symmetric hard-limit) 8.50 231
(nh =25, fun = symmetric hard-limit) 9.75 2.56
(nh = 30, fun = symmetric hard-limit) 9.86 2.23
(nh =35, fun = symmetric hard-limit) 10.48 1.90
(nh =40, fun = symmetric hard-limit) 11.35 1.75
(nh =45, fun = symmetric hard-limit) 12.52 3.27
(nh =50, fun = symmetric hard-limit) 12.88 2.04
(nh =10, fun = radial basis) 8.35 1.85
(nh =15, fun = radial basis) 10.97 1.23
(nh =20, fun = radial basis) 13.25 3.27
(nh =25, fun = radia basis) 14.56 3.30
(nh =30, fun = radia basis) 19.02 4.67
(nh =35, fun = radial basis) 25.31 9.98
(nh =40, fun =radia basis) 43.17 19.93
(nh =45, fun = radial basis) 85.74 38.99
(nh =50, fun =radia basis) 153.63 122.06

Os resultados mostraram que o melhor vaor da MAPE para
0 SVR foi de 1,958%, em que a combinacdo de pardmetros foi: C
=10, ¢ = 10* ey = 102 Ja para 0 ELM, o melhor resultado da
MAPE foi de 6,39%, quando combinada a func¢do de ativagdo
symmetric hard-limit e o nimero de neurdniosigual a 10.

Como o SVR obteve 0 melhor desempenho na previsdo, um
segundo experimento foi realizado, refinando seus parémetros
com base nos melhores valores acangados anteriormente. Esses
parametros assumiram os seguintes valores. C = {10, 50, 90}, ¢ =
{1073, 5x10* 5x10°%} ey = {102 5x10, 10°%}.

Esse segundo experimento foi executado na tentativa de
alcancar melhores resultados dos que ja se tinham para o SVR.
Ele foi redizado sob os mesmos procedimentos do experimento
anterior, ou sgja, com uma validag8o cruzada do tipo k-fold, com k
=10 e um grid search variando os novos valores dos par@metros
C,eey.

Com aredizago desse novo experimento, a MAPE do SVR
foi reduzida de 1,958% para 1,492%, em que a combinagdo de
parémetros foi: C =50, =10% ey =103

Ap0s esse processo de determinagdo dos parémetros, 0 SVR
e 0 ELM foram reconstruidos utilizando os parametros que
geraram 0 melhor desempenho para cada método. Além disso,
um modelo classico de regressdo linear foi implementado pela
fungdo “Im” do R, para comparar os resultados. Essa comparagéo
com 0 modelo linear se faz necesséria, para saber se um método
de regressdo mais simples conseguiria obter uma performance
melhor na previso.

Para o treinamento e teste, foram selecionados 75% e 25%
dos dados, respectivamente. Com essa execugdo dos métodos, a
medida de desempenho (MAPE) obtida para cada método foi de
1,009% parao SVR, 4.499% parao ELM e 4.844% parao Linear.

Na Figura 8, parte da amostra foi selecionada para exibir um
contraste entre os dados reais e as previsdes realizadas por cada
método.
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Figura 8. Comparagdo entre os méodos SVR, ELM e Linear
para previsdo

Assim, comparando os resultados das medidas de
desempenho entre os métodos SVR, ELM e Linear aplicados para
prever 0 tempo que o Onibus levara para percorrer paradas
adjacentes, é possivel verificar que o SVR obteve uma
performance superior ao ELM e ao modelo cléssico de regressio
Linear.

9. CONCLUSAO

O presente trabalho avaliou a performance de dois model os
para previsdo do tempo de chegada do 6nibus na parada. Foram
investigados os métodos de Maquina de Vetor de Suporte para
Regressdo (SVR), bem como Extreme Learning Machine (ELM).
Tais métodos utilizaram, para prever o tempo de chegada, as
variaveis independentes: identificagdo das paradas adjacentes (i ei
+ 1), o tipo do trgeto, se a medicdo foi realizada no hor&rio de
pico e se é dia de semana. Essas informagdes foram extraidas a
partir de dados histéricos de GPS de 6nibus cedidos pela empresa
de transporte publico do Recife, Grande Recife Consorcios e
Transporte.

Os resultados de cada método foram comparados | evando em
consideracdo a média percentual do erro absoluto, ou MAPE. De
acordo com as simulagBes, 0 méodo SVR obteve uma média
percentual de 1.009%, que é menor que as médias de 4.499% e
4.844% obtidas pelos modelos ELM e Linear, respectivamente.

Para versdes futuras deste trabalho, ficara a possibilidade de
expandir e melhorar o sistema proposto. Uma das primeiras
possibilidades a ser adicionada ao projeto, poderia ser a
implementag8o da funcionalidade para calcular o tempo de espera
do O6nibus nas paradas. Outra possibilidade futura esta na
utilizacdo da velocidade instantanea para melhorar a preciséo da
previsdo. Além disso, caracteristicas inerentes a linha do énibus
como, por exemplo, a quantidade de sinais de transito e
quantidade de cruzamentos na via, podem ser consideradas.
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