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Abstract. In the Smart Cities context, planning public transport services is es-
sential in cities with high population density. To this end, having access to Travel
Time Prediction (TTP) for bus lines is important for identifying bottlenecks in
the city. The TTP has been explored in the literature over the last 2 decades, but
there is a significant gap in tools to support scientists to process data from this
domain and to build predictive models with Machine Learning (ML). This work
presents a simplified process for constructing a travel time predictor, which we
model, exploring possible strategies that small city governments can adopt. The
process is evaluated using real data from the city of Florianopolis.

Resumo. No contexto de cidades inteligentes, o planejamento dos servigos de
transportes publicos é fundamental em cidades com elevada densidade de-
mogrdfica. Para isso, ter acesso a Previsdo de Tempo de Viagem (PTV) para
linhas de onibus é importante para a identificacdo de gargalos na cidade. PTV
tem sido explorada na literatura ao longo das iltimas 2 décadas, mas hd uma
lacuna importante de ferramental para apoiar os cientistas de dados a pro-
cessar dados desse dominio e para a construcdo de modelos preditores com
Aprendizado de Mdquina (AM). O objetivo deste trabalho é apresentar um pro-
cesso simplificado para a constru¢do de um preditor de tempo de viagem, o qual
modelamos, explorando possiveis estratégias que podem ser adotadas por pre-
feituras de pequeno porte. O processo é avaliado por meio de dados reais da
cidade de Florianopolis.

1. Introducao

Atualmente, o transporte publico por 6nibus desempenha um papel significativo na mo-
bilidade urbana, podendo impactar a qualidade de vida cotidiana, prestando servigos
a um ndmero cada vez maior de pessoas [Bahuleyan and Vanajakshi 2016]. A Pre-
visdo por Tempo de Viagem (PTV) em rotas de 6nibus do transporte publico pode aju-
dar na eficiéncia e na confiabilidade do sistema de transporte nas cidades. A capaci-
dade de estimar com precisdo o tempo de viagem permite que os passageiros planejem
suas rotas de forma mais eficiente, reduzindo o tempo de espera e melhorando a ex-
periéncia geral do usudrio [Yamaguchi et al. 2018]. Além disso, as empresas de trans-
porte publico podem utilizar essas previsdes para otimizar a programacao dos Onibus,
melhorando sua eficiéncia operacional e oferecendo viagens de maneira mais adequada
as necessidades dos usudrios. Transportes publicos de melhor qualidade incentivam



o uso pela populacdo e, consequentemente, diminuem o numero de veiculos circu-
lando [Agafonov and Yumaganov 2019].

A PTV em rotas de Onibus apresenta desafios devido a sua natureza complexa
e a dinamica do trafego urbano. Diversos fatores, como congestionamentos, condi¢cdes
climaticas adversas, eventos e acidentes de transito, podem afetar os tempos de desloca-
mento [Bahuleyan and Vanajakshi 2016]. Para construir preditores mais precisos, pode
ser necessario integrar multiplas fontes de dados, realizar uma preparacdo de dados mais
robusta e criar features relevantes. Contudo, isso exige tanto mao de obra especializada
quanto infraestrutura tecnolégica com alto poder de processamento, o que pode estar
fora do alcance de prefeituras de menor porte. Nesse cendrio, a ado¢do de estratégias
mais simples e compativeis com mdiquinas convencionais para a construcdo de modelos
de PTV pode representar uma alternativa promissora, especialmente para municipios que
enfrentam restrigdes orcamentdrias e caréncia de mao de obra qualificada.

Diante disso, este trabalho propde um processo simplificado que detalha as tarefas
necessdrias para o processamento de dados e a constru¢do dos modelos de PTV, com
foco especial em prefeituras de menor porte. Esse processo contempla estratégias vidveis
relacionadas a escolha de algoritmos de Aprendizado de Maquina AM, a otimizacao dos
hiperparametros desses algoritmos, a integracdo de uma fonte adicional de dados e a
andlise do impacto do uso de tempos de viagem anteriores, que podem contribuir para
a criacdo de modelos de predi¢do mais precisos. Por exemplo, a escolha de algoritmos
tradicionais como XGBoost (XGB) e Random Forest (RF) pode ser uma alternativa eficaz
as redes neurais profundas, que requerem mais recursos computacionais para treinar os
modelos de PTV.

Diversos cendrios experimentais sdo definidos para testar tais estratégias, utili-
zando a base de dados do sistema de transporte de Floriandpolis. Essa base de da-
dos foi escolhida por sua disponibilidade e pela complexidade do trafego urbano, de
modo que, se as estratégias propostas forem eficazes nesse contexto mais desafiador,
€ possivel supor que também serdo adequadas em municipios com menor volume de
trafego. Por fim, com base na conduc@o do processo proposto, esperamos responder a
seguinte questdo de pesquisa: “Quais estratégias (i.e., algoritmos, selecdo de atributos)
sdo eficazes para a constru¢do de modelos de PTV especialmente em contextos de pre-
feituras de pequeno porte ?”. Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2
apresenta a fundamentagdo tedrica sobre ciéncia de dados e algoritmos de AM; a Sec¢do 3
discute os trabalhos relacionados sobre PTV; a Secao 4 descreve o processo de construcao
do modelo; a Secdo 5 aplica esse processo a dados reais e analisa os resultados; por fim,
a Secdo 6 traz as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

2. Ciéncia de Dados e Modelos de PTV

O processo de ciéncia de dados € dividido em seis etapas: definicdo do projeto,
recuperacdo dos dados, preparacao dos dados, exploracdo dos dados, modelagem dos
dados e apresentacdo e automacgdes [Cielen and Meysman 2016]. Este trabalho se con-
centra nas etapas de preparacdo, exploracao e modelagem dos dados. A preparacao dos
dados se divide em trés subprocessos: limpeza, integracdo e transformacao dos dados.
A limpeza dos dados € o foco deste trabalho e envolve a identificacdo, a corre¢do ou
remocao de dados inconsistentes, redundantes, incompletos e ruidosos nos conjuntos de



dados [Faceli et al. 2021]. A integrag@o visa definir estratégias para integrar dados em
um unico conjunto de dados, considerando as caracteristicas inerentes de diferentes fon-
tes de dados. A modelagem dos dados € iterativa, que envolve selecionar os atributos para
treinamento do modelo, escolher o algoritmo de AM, definir os parametros do algoritmo
escolhido, treinar e avaliar o modelo [Cielen and Meysman 2016].

Para a andlise dos modelos, a técnica Hold Out foi adotada na constru¢ao dos
modelos de PTV, que separa os dados em duas partes: uma de treino e outra de
teste [Hastie et al. 2009]. Essa técnica € ideal para o treinamento de dados do tipo séries
temporais. Uma série temporal é formada por registros definidos por z;, {i = 1,...N},
sendo NV o nimero total de registros da base de dados da série, e cada valor x; foi coletado
em um tempo ¢,;. Dai, um registro observado em um tempo ¢; nao pode ser utilizado para
prever valores da série coletados em ¢, k < j. Assim, as técnicas de validacdo cruzada
ou de embaralhamento da base de dados original ndo podem ser utilizadas.

Os modelos de regressdo tém como objetivo prever um valor numérico, e uma das
formas € encontrar modelos que reduzam o erro médio [Aurélien 2017]. Para o trei-
namento dos modelos, os seguintes algoritmos foram escolhidos: um algoritmo para
construcdo de um modelo de Regressao Linear (RL), RF e XGB. Um modelo de RL
¢ frequentemente usado como base de comparacdo com outros modelos de regressao
mais robustos. De forma mais geral, um modelo linear faz uma previsao calculando
uma soma ponderada dos atributos de entrada, mais uma constante chamada termo de
polarizagcdo [Aurélien 2017]. Ja os algoritmos RF e XGB sao da categoria de algoritmos
do tipo ensemble, que combinam a saida de diferentes estimadores para tomar decisdes
mais confidveis, reunindo as saidas obtidas por esses estimadores em uma unica pre-
visdo [Zhou 2012].

A métrica de avaliacdo de regressores utilizada neste trabalho foi a medida MAPE
(Mean Absolute Percentage Error), por se tratar de uma métrica que normaliza os valores
preditos com base no valor real. Tal métrica € particularmente interessante para os casos
em que o valor a ser predito estd em intervalos de valores muito mai(l)res (‘]ue o intervalo
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[0,1] € R. Considere para célculo da métrica M APE(h, S;) = ZﬂTT, um conjunto
de dados de teste S; = {(x1,%1), ..., (Xn,, Yn, )} com N, registros, sendo cada vetor x;
uma sequéncia de valores relativos ao conjunto de atributos do conjunto de dados e y; o
valor do atributo alvo (no caso deste trabalho, PTV) associado ao vetor x;. O previsor ou

estimador A a ser avaliado estima cada vetor x; com um valor estimado ;.

3. Revisao da Literatura

Uma revisdo sistemdtica de literatura foi publicada com o objetivo de apresentar as
solucdes baseadas em AM propostas especificamente para o transporte publico por
Onibus, assim como detalhar a modelagem dessas solugdes, incluindo tipos de dados e
algoritmos de AM utilizados [Alexandre et al. 2023]. As solucdes foram agrupadas em
quatro categorias: licitacdo, planejamento operacional, controle operacional e a demanda
de Onibus-passageiros. A PTV estd contida na categoria de planejamento operacional
e na demanda de Onibus-passageiros. A construcdo de features relevantes, a integracao
de dados e a escolha dos algoritmos de AM usados neste trabalho foram baseadas nos
levantamentos feitos por esta revisao da literatura.



A RSL identificou que os algoritmos de AM tradicionais mais usados para
constru¢cdo de modelos de predi¢cdo sdo: RF, XGB, k-Nearest Neighbors, Support Vector
Regressors (SVR), as Redes Bayesianas, e outras diversas variagdes de algoritmos en-
sembles. A integracdo dos dados climaticos em bases reais de geolocalizacdo, explorada
neste trabalho, é considerada uma das abordagens mais comuns encontradas na litera-
tura [Alexandre et al. 2023], além de ser disponibilizada em portais de dados abertos e
organizacoes sem fins lucrativos. O uso de features temporais e climaticas usadas neste
artigo também emergiu dessa RSL. A seguir, sdo apresentados outros trabalhos que forne-
ceram suporte as decisdes tomadas durante o processo e na condugao dos experimentos.

Yamaguchi, Mansur e Tsunenori propuseram comparacdo de modelos RNA,
SVR, XGB, RL e RF para previsdo de atraso de Onibus entre paradas consecuti-
vas [ Yamaguchi et al. 2018]. Os autores concluiram que os modelos XGB apresentaram
os melhores resultados e observaram que, para aprimorar o desempenho de seus mode-
los, s@o necessdarios dados de viagens anteriores de, no minimo, trés semanas. Os auto-
res de [Bahuleyan and Vanajakshi 2016] construiram modelos para PTV usando dados de
GPS, para qualquer rota feita dentro de uma malha rodoviéria, e dividiram a malha em
diversos nods e links. Utilizaram os algoritmos k-NN e RF e uma combinacao dos dois.
O método que combinou ambos obteve melhor desempenho em relacdo ao K-NN. Como
em diversas prefeituras o recurso computacional pode ser escasso, optamos por algorit-
mos que consomem menos recursos computacionais e que apresentaram bons resultados,
como descrito nos dois trabalhos anteriores. Portanto, os algoritmos RF e XGB sao sele-
cionados, juntamente com o RL (base), como os modelos de regressao mais simples.

Além disso, esses estudos relacionados propdem diversas estratégias utiliza-
das para a constru¢do de modelos para PTV. Neste trabalho, buscamos integrar
duas dessas estratégias com o objetivo de realizar um estudo exploratorio, visando
a construcdo de bons modelos de PTV para as prefeituras. A primeira estratégia
que observamos € a integracdo de dados climdticos para o treinamento dos mode-
los de PTV [Agafonov and Yumaganov 2019, Samaras et al. 2015]. Isso nos inspirou
a buscar dados climéaticos do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) para se-
rem usados no processo de constru¢ao de modelos. A segunda estratégia que iden-
tificamos € a adocdo do tempo das viagens realizadas anteriormente a0 momento da
predicao [Alexandre et al. 2023]. Essas estratégias sdo exploradas neste trabalho e os
resultados sdo apresentados.

4. Processo de Construcao de Modelo para PTV

A Figura 1 apresenta o processo que construimos', com todas as tarefas para construgio

e avaliacao de modelos para PTV utilizando (i) dados de GPS de 6nibus da prefeitura
de Florianépolis?, relativos as linhas de 6nibus da cidade; e (ii) dados de clima disponi-
bilizados pelo INMET? (Instituto Nacional de Meteorologia). Os passos utilizados para

Utilizamos a linguagem de modelagem BPMN (Business Process Modeling Notation) e a ferra-
menta draw.io para o desenho do modelo. BPMN: https://www.omg.org/spec/BPMN/. draw.io:
https://www.drawio.com/. Acesso em: 13 maio 2025.

’Dados  histéricos  disponiveis  em: https://github.com/TielleAlexandre/
datasetFlorianopolis. Acesso em: 13 maio 2025.

3Dados histéricos disponiveis em: https://portal.inmet.gov.br/dadoshistoricos.
Acesso em: 13 maio 2025.



a constru¢ao dos modelos de PTV também sdo apresentados. O modelo de processo foi
concebido considerando 2 etapas de tarefas: ET1. Pré-Processamento dos Dados e ET2.
Construcao e Analise de Modelo. As estratégias (i.e., P1, C1, C2, C3) usadas para me-
lhorar a qualidade dos modelos emergiram da revisdo sistematica da literatura realizada
por artigo [Alexandre et al. 2023]
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Figura 1. Processo para construcao dos modelos para PTV

Na etapa ET1, os dados brutos disponibilizados pela prefeitura de Florian6polis
sdo coletados, tratados e integrados, para garantir a qualidade dos dados para a etapa
seguinte. Considerando sua populacdo e infraestrutura, Florian6polis pode ser caracteri-
zada como uma cidade de grande porte. Ainda assim, optamos por utilizar essa base de
dados devido a sua disponibilidade e também para demonstrar que as estratégias previs-
tas no processo sao capazes de lidar com a previsibilidade do tempo de viagens mesmo
em contextos de transito denso e cadtico. Dessa forma, em municipios de menor porte,
com menor volume de veiculos e ocorréncias, tais estratégias tendem a ser mais do que
suficientes.

A etapa de Coleta de Dados é composta por 4 tarefas, que sao atualmente realiza-
das de forma manual, por um cientista de dados, detalhadas a seguir. P1. Coletar Dados
realiza a coleta dos dados de GPS das linhas de 6nibus de Floriandpolis e dos dados de
clima do INMET, e que usa como entrada E1. Dados de Clima INMET e E2.
Dados de Viagens da Prefeitura de Floriandpolis. As tarefas P2 e



P3 foram concebidas para garantir a consisténcia dos dados e para reduzir o ndmero de
linhas de onibus. P2. Explorar Dados explora e analisa os dados para melhor compre-
ensdo e busca de inconsisténcias e ruidos. Ja P3. Tratar Dados trata a inconsisténcia dos
dados identificada na tarefa anterior.

Na etapa ET2, sao realizadas 5 tarefas para constru¢do e andlise de um modelo
de PTV, permitindo ao cientista de dados retornar a tarefas anteriores caso os resultados
nao sejam satisfatorios, gerando novos artefatos. As tarefas sdo: CI. Definir Atribu-
tos, escolhendo atributos da base S1 para gerar S2. Conjunto de Atributos
Selecionados; C2. Selecionar Algoritmo e Pardmetros, escolhendo entre RL, RF
ou XGBoost, definindo parametros e gerando S3. Conjunto de Parémetros e
Valores; C3. Selecionar Amostra, definindo percentuais para gerar S4. Dados de
Treinamento e S5. Dados de Teste; C4. Construir Modelo, com S2, S3 e
S4 como entradae S6. Modelo Construido como saida; e C5. Avaliar Modelo,
utilizando S6 para gerar S7. Valor do MAPE. As tarefas CI a C3 sdo realizadas
manualmente, enquanto C4 e C5 sdo automatizadas. O processo termina quando o cien-
tista de dados considera os resultados satisfatorios ou esgota as estratégias disponiveis.

5. Execucao do Processo

Etapa ET1: Em P/, analisamos inicialmente a base de dados da cidade de Floriandpolis,
com dados estruturados e com vérios atributos disponiveis. Os dados sdo compostos por
registros de viagem * das linhas de dnibus que circulam na cidade, de novembro de 2018 a
novembro de 2019, sendo um arquivo para cada més (12 arquivos). Apds a concatenacao
de todos os 12 arquivos, foram obtidos 2.694.360 registros de 230 linhas de 6nibus. Os
atributos presentes no arquivo sao (A;) Data de inicio da rota, (A5) Hora de inicio da rota,
(A3) Data de término da rota, (A,) Hora de término da rota, (As) Sentido da rota (ida
ou volta), (Ag) Identificador da linha, (A7) Identificador do veiculo, (Ag) Total de giros
na roleta durante a viagem, (Ay) Distancia da rota em Km e (A7) Durag¢do de tempo da
viagem, que € o atributo alvo.

Em P2 e P3, os atributos A; e A, foram concatenados e transformados em um
unico atributo A;; para indicar o tempo t;,,; de inicio da viagem, assim como A3 e Ay,
para um unico atributo A, de indicagdo do tempo ¢ y;,,, término da rota. Dai, outros atri-
butos foram construidos a partir de ¢;,,; € t;,,, que foram dia da semana (A;3), hora do
dia (Ay4), dia do ano (A;5), dia do més (A1) e o turno do dia, com os valores madrugada,
manha, tarde e noite (A;7). Quanto a Ay (alvo), registros com valores A;; = 0 foram
eliminados por serem considerados erro de medi¢ao. Construimos atributos temporais
{AG(A), ..., Ay (Ag)} para a construgdo dos modelos. Para isso, considere um regis-
tro x;, com ¢ = 6, ..., /N (eliminados os 5 primeiros registros para considerar uma janela
temporal de 5 valores), que possui um valor de tempo de viagem coletado no tempo ;.
Dai, considerando o novo conjunto de atributos { Ay (A413), ..., A7 (A17)}, a cada registro
x; sdo adicionados, respectivamente, os valores de A;, coletados em .o

Outros 2 atributos temporais também foram construidos, nomeados
{ARY(Ay3), ..., AR T(Ass)}, que sdo preenchidos em cada registro x; com o va-
lor de A, respectivamente no mesmo horario do dia anterior e da semana anterior (exatos
7 dias atras). O atributo A; foi removido por se tratar de um identificador que néo tinha

“Corresponde a uma viagem realizada por um dnibus entre o ponto inicial e final das linhas de dnibus



relevancia para o problema. Foi criado também o atributo As;, velocidade média da
viagem (km/h), por meio de Ag e A;p. Registros cujo valor em A;g estavam acima de
80km/h e abaixo de 3km/h foram eliminados, ja que 80km/h € o limite de velocidade
para veiculos pesados em estradas e 3km/h € a velocidade média de um humano andando.
Como o atributo Ag (total de giros) também pode ser utilizado como um atributo alvo,
cujo valor somente é preenchido ao final da viagem, foi criado um atributo A, com o
total de giros que ocorreu na mesma linha e no mesmo horério no dia anterior.

Observamos ainda um total de 223 linhas diferentes. A nossa proposta é que cada
modelo de PTV seja construido para uma tnica linha, ja que os dados de uma linha podem
ter uma distribuicdo distinta de outras linhas. Além disso, reconstruir ou adaptar modelos
para uma Unica linha, em casos de mudanca de distribui¢io de probabilidade conjunta dos
atributos de entrada, € mais simples do que reconstruir um modelo unico para todas as
linhas, caso a performance também seja adequada. Devido a isso, buscamos linhas com
nimero de registros uniforme ao longo do periodo analisado. Para isso, usamos como
critérios de selecdo (i) linha com registros em todos os meses; (ii) linha com registros em
mais de 21 dias de cada més; e (iii) o desvio padrdo do nimero de registros dentre os
meses deve ser menor que o valor 3, visto que queremos linhas 0 mais proximas possivel
de uma distribuicao constante, e que o nimero de registros por més pode ser muito grande.

O numero 3 foi selecionado apds testes de diferentes valores de desvio padrao.
Com essas remogodes, o nimero de linhas de 6nibus foi diminuido para 185. Também
queremos linhas com uma quantidade de observacdes suficientes, pois com as premissas
de selecdo poderiam ter passado alguma rota que continha apenas uma observacio por
dia, o que seria insuficiente para a constru¢do de um modelo. Entdo, construimos um
grifico de frequéncia, considerando intervalos de quantidade de registros para o eixo X
e a quantidade de linhas por intervalo no eixo Y. Selecionamos as linhas situadas entre o
primeiro e o terceiro quartil, com cerca de 3.900 a 16.900 observacdes, resultando em 94
linhas de 6nibus.

Por fim, foram também removidos os registros com outliers no atributo Ay, utili-
zando o Intervalo Interquartil (IQR), ou seja, registros cujo valor em A;, que estdo acima
do Limite Superior LS ou abaixo do limite inferior L/ de IQR. Para calculo desses limi-
tes, considere o valor IQR = 1,5%(Q3 — Q). Dai, LS = Q3+ [QRe LI = Q1 — IQR,
tal que () € o primeiro quartil e ()3 € o terceiro quartil de A;9. Aproximadamente 3,96%
dos registros foram removidos do conjunto de dados. Para avaliacdo do processo cons-
truido, foram escolhidas seis linhas utilizando o desvio padrao do tempo de viagem, sendo
duas com o desvio mediano (Linha 1 — 605 e Linha 2 — 1120), duas com menor desvio
(Linha 3 — 271 e Linha 4 — 362) e duas com maior desvio (Linha 5 — 235 e Linha 6 —
4122).

Na base de dados do INMET, selecionamos dados de clima relativos ao mesmo
periodo dos dados de tempo de viagem de Florian6polis, ou seja, de Novembro de 2018
a Novembro de 2019. Todos os arquivos foram unificados em um tnico arquivo. Cada
registro dos dados do INMET ¢ relativo a um determinado dia e hora do ano, contendo
diversas informacOes de precipitacdo, pressdo atmosférica, radiacao, temperatura, vento
e umidade. Neste trabalho, utilizamos os atributos de data e hora para integrar com o
conjunto de dados das viagens de Floriandpolis, e os atributos de precipitacdo (As7) e
temperatura maxima e minima. As temperaturas maximas e minimas também foram re-



duzidas para um unico atributo chamado temperatura média.

Construimos um novo atributo A,; resultante da categorizagdo do atributo
precipitacido, com as categorias Nula (valor igual a 0), Fraca (valor entre 0 e 2.5),
Moderada (valor entre 2.5 e 10) e Forte (valor maior que 10), com base na litera-
tura [World Meteorological Organization 2021]. Construimos também um novo atributo
Asg resultante da categorizagdo do atributo temperatura média, com as categorias Frio
(valor menor que 17°C), Normal (valor entre 17°C e 25°C) ou Quente (valor maior que
25°C). Esses intervalos foram calculados a partir da temperatura média do ano (21,8°C) e
consideramos intervalo de 4°C para a categoria Normal. Na tarefa P4, o conjunto de da-
dos de clima foi integrado a base de dados contendo as viagens de 6nibus de Florianépolis
através dos atributos de data de ambos os conjuntos.

Para a etapa ET2, a biblioteca ScikitLearn fo1 utilizada. Consideramos diferentes
cendrios de experimentacdo, que sao resultantes das decisdes em cada uma das tarefas
C1l a C3. Lembrando que, na nossa proposta, cada modelo é construido para uma Unica
linha de Onibus. Na tarefa C3, os dados da linha foram divididos em 70% para treino e
30% para teste, para todos os modelos construidos. Cada combinagao das tarefas C/ a C3
executadas geraram o que chamamos de diferentes configuracdes C'o de experimentos,
conforme mostrado na Tabela 1. Como nosso objetivo é ndo somente avaliar os modelos
mas também o impacto dos dados de clima e de dados de temporalidade da série, dividi-
mos as configuragdes em 4 grupos. O Grupo Co; = {Coyy, ..., Co5} utilizou somente os
atributos da base de dados de 6nibus de Florian6polis (coluna C)nibus) e considerou di-
ferentes subconjuntos de atributos do conjunto { A3, A4, A15, As, Ag, Agg, tendo sempre
como base o subconjunto A3, Ay4, A5 (respectivamente dia da semana, hora do dia e dia
do ano).

Os atributos derivados de data e hora foram inicialmente avaliados quanto a
correlacdo, mas foram descartados por alta correlacdo com outros atributos. O Grupo
Coy = Cogy, ..., Cogg utilizou os atributos de C'o;; — melhor configuragao de C'o; —
combinados com amostras dos atributos temporais Aig, ..., Aoy (coluna Temporal). A
configuracio C'og foi definida com base na observacdo dos melhores resultados anterio-
res. Em seguida, o Grupo C'o3 = Cogy, ..., C'o33 adotou os atributos de C'os4, acrescidos
de varidveis climaticas Ay7, Asg (coluna Clima). Ja o Grupo C'oy = Coy; teve como foco
avaliar se a otimizac¢do dos hiperparametros dos algoritmos RF e XGB melhora o desem-
penho, mantendo os atributos de C'og, dado o impacto limitado da adi¢do de varidveis
climéticas. Na coluna Algoritmos, indicamos os modelos de AM utilizados: RL, RF e
XGB com hiperparametros padrdo; e RF* e XGB* com hiperpardmetros ajustados via
RandomizedSearchCV>.

Executando as 15 configuracdes de experimentos para cada uma das 6 linhas de
onibus, foram construidos 264 modelos (cada algoritmo de AM gera um modelo). A
Figura 2 mostra os valores de MAPE obtidos para cada uma das linhas. E importante
lembrar que como o0 MAPE € uma métrica de erro, gquanto menor o valor, melhor o mo-
delo. Podemos observar que a diferenca maior entre os modelos foi para as linhas 2

SPara XGBoost: nimero de estimadores (100—1000, passo 100), profundidade méaxima (2-15), peso
minimo (1-11), taxa de aprendizado (0.3 a 0.005) e gamma (0-0.7, passo 0.1). Para RF: nimero de estima-
dores (100-1000), profundidade maxima (2-15), bootstrap (true/false), nimero maximo de atributos (/V,
VN, logy V), minimo de amostras por divisdo e por folha (2-11).



Tabela 1. Configuracoes para construcao dos modelos

ID | Onibus \ Clima \ Temporal \ Algoritmos
Grupo Co; —somente dados de O6nibus
0011 A13, A14, A15 - - RL, RF, XGB
Coia | Ais, A1, Ais, As - - RL, RF, XGB
0013 A13, A14, A15, A26 — — RL, RF, XGB
0014 Alg, A14, A15, A5, A26 — — RL, RF, XGB
0015 A13, A14, A15, A5, Ag, A26 — — RL, RF, XGB
Grupo Cos: atributos de Co15 e atributos temporais
Cog1 | Aiz, A14, A1s, As, Ag, Ags | — Asg RL, RF, XGB
Cogy | Ais, Arg, Ars, As, Ag, Asg - Arg, Ayg, Agg, Agy RL, RF, XGB
Coos | Aig, A1a, Ars, As, Ag, Asg | — Ayg, Arg, Agg, A1, A2z | RL, RF, XGB
Grupo Cogs: atributos de C'oyg € atributos de clima
Cozi | Az, A1y, A1s, As, Ag, Asg Aoy Aqg, Ags, Aoy RL, RF, XGB
Cosy | Ais, Ay, Ars, As, Ag, Ao Agr, Agg Ayg, Azs, Aoy RL, RF, XGB
Cozz | Aig, A1y, A1s, As, Ag, Ao | Asg Aig, Agz, Aoy RL, RF, XGB
Grupo Coy: atributos de C'og, com otimizagdo de pardmetros de RF e XGB
Coyr | Ais, Arg, Ars, As, Ag, Ags | — | Ais, Aos, Agy | RF* XGB*

(Figura 2(b)) e 5 (Figura 2(e)), que t€ém desvio de tempo de viagem mediano e maior, res-
pectivamente. E interessante observar que, com a adi¢io dos atributos temporais (Grupo
C0,), (i) os modelos RL melhoram para a linha 3 (Figura 2(c)) e pioram para a linha 4
(Figura 2(d)); e (ii) todos os modelos melhoram para as linhas 2 (Figura 2(b)) e 5 (Fi-
gura 2(e)).

Para avaliar se hd melhora dos modelos segundo a medida MAPE com signi-
ficancia estatistica, construimos 4 hipdteses nulas quanto aos subconjuntos de atributos
de 6nibus utilizados (Coy), ao efeito dos atributos temporais (C'o), ao efeito dos atribu-
tos de clima (Co3), e a otimizagdo dos hiperpardmetros (Co,), que sdo: H, 6: os diferentes
subconjuntos de atributos de dnibus ndo trazem diferenca para os modelos; H3: os atri-
butos temporais ndo trazem diferenga para os modelos quando comparado a C'oy5; Hg: 0s
atributos de clima ndo trazem diferenga para os modelos quando comparado C'oqg; € H:
a otimizacao dos parametros ndo traz diferenga para os modelos RF e XGB quando com-
parado a Coog. O teste de Friedman® [Demsar 2006] foi utilizado para testar as hipdteses
nulas H} a H3. Em todos os 3 casos, as hipéteses nulas foram rejeitadas com 95% de
confianca.

A hipétese nula Hy, foi testada com o teste de Wilcoxon 7, que também rejeitou
a hipétese nula com 95% de confianga, indicando que a otimizagdo tem impacto positivo
para os conjuntos de dados utilizados. Aplicamos pés-testes para H} a HJ para verificar
se hd diferenca critica entre cada configuragdo para cada teste. O teste de Nemenyi foi
aplicado para a hipétese H(;, pois ndo hd uma configuracido de base de comparagdo, e

%0 teste de Friedman é niio paramétrico e adequado para cendrios em que mais que 2 configuracdes sao
comparadas.

70 teste de Wilcoxon é niio paramétrico e adequado para cendrios em que somente 2 configuracdes sao
comparadas.
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Figura 2. Resultados obtidos em todas as configuracoes de experimentos para
as 6 linhas de onibus de Floriandpolis selecionadas

o Bonferroni-Dunn, para Hy, e Hys, devido as configuracdes de base de comparagao.
Nas Figuras 3(a) a 3(c) sdo mostrados os graficos de diferenca critica construidos, que
apresentam a ordem da qualidade de cada configuracdo (nesse tipo de visualizagdo, o
mais proximo de 1 € o melhor segundo a métrica MAPE). Podemos observar que, para
H& rejeitada, a melhor configuracdo é a C'oy5 (empatada estatisticamente com Coyy e
Co13) e, para HZ rejeitada, a melhor configuragdo é a C'o,6 (empatada estatisticamente
com Coys, Cogy € C'0gy), 0 que confirmou as decisdes anteriores no estabelecimento de
conjuntos de atributos. Por outro lado, para Hg, ainda que tenha sido rejeitada, todas as
configuracdes ficam empatadas, o que confirma nossa observacao pelos graficos de que
os atributos de clima ndo trazem diferenca significativa.

6. Conclusao

Com base nos experimentos realizados, observamos que o processo proposto atende as
necessidades de um cientista de dados para a constru¢ao de modelos de PTV com AM,
ainda que cada tarefa possa ser bastante complexa. Com relacdo a questdo de pesquisa:
“Quais estratégias (i.e., algoritmos, selecdo de atributos) sdo eficazes para a constru¢ao
de modelos de PTV especialmente em contextos de prefeituras de pequeno porte ?”” ob-
servamos que (i) o processo auxilia a atacar os desafios de forma incremental, mas o
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Figura 3. Visualizacao grafica do resultado dos pos-testes de Friedman

cientista de dados ainda precisa investir bastante tempo no processamento dos dados;
(i1) h4d muitas configuracdes de experimentos que precisam ser executadas, tanto para os
dados de geolocalizacdo da cidade de Floriandpolis quanto para outras cidades; (iii) os
algoritmos de AM mais simples mostram resultados promissores; e (iv) a otimizacao dos
hiperparametros do RF e XGB gera resultados significativos, mas implica em um maior
tempo de construgdo para esses modelos.

Quanto as demais estratégias discutidas como o uso de atributos climéticos e de
atributos temporais das séries de dados, os valores de MAPE e os testes estatisticos mos-
traram que (i) os atributos temporais melhoraram consideravelmente os modelos cons-
truidos e (ii) os atributos climaticos nao tiveram impacto significativo nos experimentos
realizados. No entanto, € importante observar que os achados sdo especificos para as
bases de dados construidas. Para novos conjuntos de dados, todo o processo deve ser re-
executado, incluindo as avaliacdes dos modelos. Além disso, outros atributos climéaticos
podem ser explorados com o auxilio de especialistas.

Este trabalho destaca que € possivel construir modelos com baixos valores de
MAPE usando algoritmos de AM mais simples, tornando essas solucdes mais acessiveis
as prefeituras. Como os resultados foram satisfatorios na previsao de rotas de 6nibus em
Florian6polis, uma cidade de grande porte, € razoavel supor que as estratégias previstas
no processo sejam suficientes — ou até mais adequadas — em municipios menores, com
menor complexidade de trafego. No entanto, para algumas rotas de dnibus, outros algo-
ritmos precisam ser explorados, como o uso de redes neurais recorrentes ou de algoritmos
de aprendizado em fluxo de dados. Logo, o processo apresentado pode evoluir para tra-



tar casos em que as avaliacdes ndo apresentam resultados tao satisfatérios. Além disso, a
automacao desses processos por meio de workflows cientificos pode ser interessante, bem
como o desenvolvimento de outros frameworks computacionais para apoiar os cientistas
de dados na constru¢cdo de modelos de PTV.
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