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RESUMO

Raramente um veiculo roubado possui um equipamento de georreferenciamento acoplado para transmitir
sua localiza¢do em tempo real e auxiliar na sua recuperacdo. No entanto, utilizando radares de velocidade e
sistemas de reconhecimento éptico de caracteres (Optical Character Recognition - OCR), é possivel iden-
tificar pontos discretos da trajetéria desse veiculo. Ao registrar esse tipo de sequéncia histérica, surge a
necessidade de predizer o préximo sensor externo da trajetéria. Esse desafio vai além da predi¢do em si,
abrangendo também a defini¢do da arquitetura de predicdo mais adequada. Parte deste trabalho segue a
linha principal de outros estudos e fornece uma andlise dos dados que influenciam o desempenho da pre-
dicdo, demonstrando que informagdes sobre qual via da rua o veiculo foi identificado auxiliam na previsao
do préximo sensor externo. Por outro lado, ao observar a auséncia de um consenso acerca da arquitetura
ideal para esse contexto, adota-se uma perspectiva mais ampla para identificar os principais critérios que
influenciam a escolha da arquitetura mais adequada. Este estudo avalia a transicdo da arquitetura ideal em
funcdo do comprimento da sequéncia histérica e do formato da representacdo geografica. Os resultados
revelam uma transicdo na arquitetura de melhor desempenho ao variar o tamanho da sequéncia histérica,
sendo o ponto de transi¢ao influenciado pelo tipo de representagdo geografica das localizacdes. Como prin-
cipal contribui¢do, este trabalho apresenta uma nova arquitetura entrelacada de deep learning, denominada
Transformer e LSTM Entrelagados (TLE). Essa arquitetura TLE se sobressai em cendrios de predigdo com
curtas sequéncias histdricas em relacdo a outras arquiteturas em seu estado-da-arte. Esses resultados sdo
ainda mais vantajosos considerando o contexto de veiculos roubados, em que o tempo € um fator crucial

para sua recuperacao.

Palavras-chave: Trajetoria Veicular; Trajetoria de Sensor Externo; Aprendizagem Profunda; Ar-
quitetura Entrelacada.



ABSTRACT

Stolen vehicles rarely have georeferencing devices to transmit real-time locations for recovery assistance.
However, by using speed radars and Optical Character Recognition (OCR), it is possible to identify discrete
points along the vehicle’s trajectory. Recording such a historical sequence brings the need to predict the
next external sensor in the trajectory, a challenge that extends beyond the prediction itself to determining
the most suitable prediction architecture. On one hand, this work aligns with existing studies and provides
data analyses that influence prediction performance, demonstrating that information about the street lane
where the vehicle was identified aids in predicting the next external sensor. On the other hand, obser-
ving the lack of consensus on the ideal architecture for this context, a broader perspective is adopted to
identify the key criteria influencing the choice of the most suitable architecture. This study evaluates the
transition in optimal architecture as a function of historical sequence length and geographic representation
format. The results reveal a shift in the best-performing architecture as the historical sequence length va-
ries, with the shift point being influenced by the format of geographic representation of the locations. As a
key contribution, this work introduces a novel entangled deep learning architecture, referred to here as the
Transformer and LSTM Entangled (TLE). This TLE architecture outperforms other state-of-the-art archi-
tectures in prediction scenarios with short historical sequences. These findings offer significant advantages

in the context of stolen vehicle geolocation, where time is a critical factor for successful recovery.

Keywords: Vehicle Trajectory; External Sensor Trajectory; Deep Learning; Entangled Architec-

ture.

vi



SUMARIO

INTRODUGAO . .ctitiaetactaasencsaasanneaasansennsansennsansanssansansennsansannsnnnnns 1
1.1 OBUETIVOS oo 5
1.2 CONTRIBUICOES DO TRABALHO ... 6
1.3 PUBLICAGOES ..o 8
1.4 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO ....vivitieii e 9
L0101 111 0= = i 1 1 10
2.1 DEFINIGAO DO PROBLEMA ...ttt it e e et e e e e e e e e e e et 10
2.2 REFERENCIAL TEORICO ...ttt ettt e e e e e et e e e e e e et aaas 12
2.2.1 ARQUITETURAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA .......oiiiiiiiiiiiie i 12
2.2.2 REPRESENTAGAO GEOGRAFICA . ...ttt e e 16
2.3 CONSIDERAGOES FINAIS ottt ettt 19
TRABALHOS RELACIONADOS -1 .cutititiataeansacranansansnsansasanssnsnsansasansannns 20
3.1 INCLUSAO DE NOVAS INFORMAGOES PARA A PREDICAO................ 20
3.2 NOVA ARQUITETURA DE PREDICAO .....oviiiiii e 23
3.3 CONSIDERAGOES FINAIS ittt ittt ettt e e e e et 28
METODOLOGIA E ARQUITETURA ENTRELACADA .. .cvtictrnncernnnnrnncerancssnnneenns 29
4.1 FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA ..ttt ettt et et e et i e ciee e iaaaaas 29
4.1.1 DEFINIGAO DO TRABALHO . ..uuiiiii ittt 29
4.1.2 DEFINIGAO DO ESCOPO ...ttt ettt 30
4.1.3 MENSURAGAO DOS EXPERIMENTOS ..\ttt ettt e e e iee et e e iaeaes 32
4.1.4 ANALISE DOS RESULTADOS .ittuttttitii et e et et e e e e e et 33
4.2 CONSIDERAGOES FINAIS .. e 34
ARQUITETURA ENTRELACADA TLE .. ottt iie e e e e saeaannnnnnnnnns 35
5.1 CONSIDERAGOES FINAIS ottt ittt et 39
PRIMEIRO ESTUDO - GANHO DE PREDICAOD .. .tuuiiictiaesacrnnnannsncranssnnsansnnnnnns 40
6.1 INTRODU G A . ot e e e 40
6.2 PRE-PROCESSAMENTO . ..tttttttteee et e et et e e e e e e e e e e et ettt 40
6.3 ARQUITETURAS COMPARADAS - T2 ESTUDO . ...ttt 42
6.3.1  ARQUITETURA LS T M Lo e 43
6.3.2 ARQUITETURA TRANSFORMER ... tuutiieiieet e et e e e e e ettt 44
6.3.3 ARQUITETURA TLE .. oo e 44
6.4 EXPERIMENTOS E ANALISES - T2 ESTUDO ... iiiiiii it 45
6.5 CONSIDERAGOES FINAIS ..o e 47

Vii



7 SEGUNDO ESTUDO - APOIO A DEFINIGAO DE MELHOR ARQUITETURA ....vievnrnnrnnns 49

7.1 INTRODUGAD ..ttt ettt et et ettt e e et e et ettt 49
7.2 PRE-PROCESSAMENTO . .uttttittiae e et tie et ettt e e et e e et aae e aaeess 50
7.3 ARQUITETURAS COMPARADAS - 22 ESTUDO . ..ciiiiiii e iiii e e eeiee e e 52
7.3.1  ARQUITETURA XGBOOST .ttt i ittt 52
7.3.2 ARQUITETURA LS T M Lo e e 53
7.3.3 ARQUITETURA TLE . i i e 53
7.4 EXPERIMENTOS E ANALISES - 22 ESTUDO ...ttt et e 53
7.5 CONSIDERAGOES FINAIS ottt ittt et e e 58
8 CONCLUSAD . .utiiiiiatiateactaasannsaasanssncsansenseansansennsansanssnansanssnnsnnnnnns 61
8.1 DISCUSSOES FINAIS .ttt ettt et e e 61
8.2 1LY T 7Y@ 1 =1 62
8.3 TRABALHOS FUTUROS ..ttt ittt et e et e e e ettt te e iaaeaes 63
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......ciiiiiiiiieiiii et e i eaanee e eaanneaaanns 66

viii



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

2.1
2.2
23
24
2.5
2.6
2.7

2.8

29

4.1

5.1

6.1
6.2
6.3
6.4

6.5
6.6

6.7

7.1
7.2
7.3
7.4

7.5

LISTA DE FIGURAS

Veiculos roubados em S0 Paulo, Brasil. .......ccoooiiiiiiiiii 2
Radares de velocidade mapeados em Sao Paulo, Brasil..............cccoevviiiiiiniiiniiinieenn, 3
SeNSOIES dO CE.....oniniiiii e 4
SENSOIES A8 GO ..uniiiiiii e 4
Sensores do DF. ... e 4
Tlustracao da predig@o do ProXimo SENSOr €XtEIMO. ... c..euueureuerineieteneeienenrenaeneennennes 11
Exemplo de uma trajetdria com 9 registros de sensores externos em SP............................ 12
Relagdo entre subcategorias de inteligéncia artificial e arquiteturas deste trabalho. ............. 13
Funcionamento da arquitetura XGBOOST. Fonte: CHEN et al. (1). .....cccovvvvviiiiininiennnen. 13
Funcionamento da arquitetura LSTM. Fonte: TECH (2). .....coviiiiiiiiiiiiiiiineee, 14
Funcionamento da arquitetura Transformer. Fonte: VASWANI et al. (3). ...cceveveviiiniennnnen. 15
Exemplo da representacdo geografica de um ponto P utilizando EPSG:4326 (WGS84).

Fonte: MATHIAS €t al. (4). coovininiei e e 17
Exemplo de projecdo cilindrica em um mapa plano utilizando EPSG:3857 (Web Mercator).

Fonte: GURGEL (5). ...uiniiiii e e e e e 17
Exemplo de recorte de zonas e hemisférios utilizando EPSG:32723 (UTM). Fonte: GIO-

VANINI (6). e ettt 18
Fluxograma da MetodOlOgia. .........ciuiniiiiieie e e e e e e e e e ans 29
Funcionamento da arquitetura TLE implementada. ..............c..coooiiiiiiiiiiiiiiiinii, 37
Diagrama dOs treiNamENTOS. ... ..c.ueuiuninetinet ettt ettt e et e et et e et e e e e anenans 42
Arquitetura LSTM implementada. .........c.oooiuiiiiiiiiiiiii e 43
Arquitetura Transformer implementada. ...........oo.vviiiiiiiiniie e 44

Comparacdo entre as abordagens 1 (com ID sensor) e 2 (sem ID sensor) em relacdo ao
tamanho da sequéncia histdrica de entrada. .............coeeoviiiiiiiiiiiiiiiii 46
Comparacao geral entre as abordagens 1 € 2..........coeuiiiiiiiiiiiiiiiiiii e, 46

Comparacdo entre as arquiteturas LSTM, TLE e Transformer em relacdo ao tamanho da

sequéncia historica de entrada. ...........ovuvieiiiiniirie e 47
Comparacao geral entre as arquiteturas LSTM, TLE e Transformer..................c..c..ooeenee. 47
Arquitetura XGBoost implementada. .............voiiuiiiiiiiiie e 52
Comparacdo das arquiteturas XGBoost, LSTM e TLE utilizando a métrica MSE. .............. 55
Comparacao das arquiteturas XGBoost, LSTM e TLE utilizando a métrica R2. .................. 56
Comparacdo do formato de representacdo geografica Web Mercator sobre WGS84 utili-

zando as métricas MSE € R2. .. ... i 58
Comparagdo do formato de representagdo geografica UTM sobre WGS84 utilizando as

métricas MSE € R2. ... 59

ix



7.6

7.7

8.1
8.2
8.3
8.4
8.5
8.6
8.7
8.8

Comparacao do formato de representagdo geografica UTM sobre Web Mercator utilizando
as métricas MISE € R2. ... 60
Ponto de transicdo das arquiteturas de melhor desempenho deslocado pela mudanga de

formato de representagdo EOZIAfICA. ... ...cuvvuiiuiiniiniiiii i 60
Distribui¢do dos registros de latitudes no Ceard (CE). ........c.ccoviiiiiiiiiiiiiiiceeeee, 64
Distribuic@o dos registros de latitudes em Goids (GO). ........cveiiniiiiiiiiiiiiiiieeeeenn, 64
Distribuicdo dos registros de latitudes no Distrito Federal (DF). ..........c..cc.cooiviiiininn. 64
Distribui¢do dos registros de latitudes em Sa0 Paulo (SP)..........cooiiiiiiiiiiiiiiiinin, 64
Distribui¢do dos registros de longitudes no Ceard (CE)...........cccovviiiiiiiiiiiiiiiiiieeee, 65
Distribuic@o dos registros de longitudes em Goids (GO). .......ooovvviiiriiiiiiiiiiieeieenn, 65
Distribuicdo dos registros de longitudes no Distrito Federal (DF)............c..coocoviiiiniinn.e. 65
Distribui¢do dos registros de longitudes em Sao Paulo (SP). ..., 65



3.1

6.1
6.2

7.1

7.2
7.3

LISTA DE TABELAS

Resumo comparativo entre estudos relacionados. ............ccovuviiiiiiiiiiiiiniiieee, 25
Quantidades de Predighes. ... ...cuuiuuiuiiii e 43
Resultados das avaliagdes das predi¢des das bases de teste CE, GO e DF.......................... 45
Comparacdo dos valores de MSE e R? para diferentes comprimentos de sequéncia nas

arquiteturas XGBoost, LSTM € TLE. ......c.ooiiiiiii e 54
Comparacdo das mudangas nos formatos de representaco geografica............c.coevvvveenennen. 57
Impacto das mudancas relativas nos formatos de representagdo geogréfica ao longo dos

COMPIIMENtOS A€ SEQUEINCIA. .. e.uvunentininittintitt ittt ettt ettt ea e e 57

X1



2D

AdamW

Al

Attn-BiLSTM

Attn-LSTM

BERT

BERT MLM

BiLSTM

BO

CE

CICCN

CSBC

DBSCAN

DF

DINT

EPSG

EST

GB

GBRT

GELU

GO

GPS

GPT-3

LISTA DE ABREVIACOES

Duas Dimensoes

Adaptive Moment estimation with decoupled Weight decay
Artificial Intelligence

Attention Bidirectional Long Short-Term Memory
Attention Long Short-Term Memory

Bidirectional Encoder Representations from Transformers
Bidirectional Encoder Representations from Transformers Masked Language Model
Bidirectional Long Short-Term Memory

Boletim de Ocorréncia

Ceard

Centro Integrado de Comando e Controle Nacional
Congresso da Sociedade Brasileira de Computagdo
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
Distrito Federal

Diretoria de Inteligéncia

European Petroleum Survey Group

External Sensor Trajectory

Gigabyte

Gradient Boosted Regression Trees

Gaussian Error Linear Units

Goids

Global Positioning System

Generative Pre-trained Transformer 3

Xii



GRU
HighD

ID
iNATran
IoV

JISA

KNN
LBERT
LBERT-FT
LDGST-LSTM
LSTM
LW2V
LW2V-FT
MAE
MHA-LSTM
MIJSP
MLP
MNIST
MSE

MT

MT-FI
MT-FIC

MVE

NGSIM

Gated Recurrent Unit
Highway Drone dataset

Identificador

intention-aware Non-Autoregressive Transformer com aprendizado multi-attention

Internet of Vehicles

Journal of Internet Services and Applications

K-Nearest Neighbor

LSTM using BERT MLM as an embedding layer

LSTM using BERT MLM as an embedding layer Fine-Tuned
Local Dynamic Graph Spatiotemporal-Long Short-Term Memory
Long Short-Term Memory

LSTM using Word2Vec as an embedding layer

LSTM using Word2Vec as an embedding layer Fine-Tuned
Mean Absolute Error

Multi-Head Attention Long Short-Term Memory

Ministério da Justica e Seguranga Ptiblica

Multi-Layer Perceptron

Modified National Institute of Standards and Technology dataset
Mean Squared Error

Multi-Task

Multi-Task Full Imputation

Multi-Task Full Imputation with Clustering

Maximum Velocity Error

Norte

Next Generation Simulation

xiii



NIC
OCR
ODS
ONU
PLN
pNEUMA
POI
PRF
QP

R2
RAM
ReLU
RF
RMSE
RNN
RQ

S

SBC
SBCUP
SimpleRNN
SP

SSD
TB
TLE

UTM

Next Value Imputation with Clustering
Optical Character Recognition

Objetivo de Desenvolvimento Sustentdvel
Organizagdo das Nagées Unidas
Processamento de Linguagem Natural
Large-scale dataset of naturalistic trajectories
Point of Interest

Policia Rodovidria Federal

Questoes de Pesquisa

Coeficiente de Determinagdo

Random Access Memory

Rectified Linear Unit

Random Forest

Root Mean Squared Error

Recurrent Neural Network

Research Question

Sul

Sociedade Brasileira de Computagdo
Simposio Brasileiro de Computacdo Ubiqua e Pervasiva
Simple Recurrent Neural Network

Sdo Paulo

Solid-State Drive

Terabyte

Transformer and LSTM Entangled

Universal Transverse Mercator

X1V



WGS84

Word2Vec

XGBoost

World Geodetic System 1984
Word to Vector

Extreme Gradient Boosting

XV



1 INTRODUCAO

O Brasil, por suas propor¢des continentais e altos indices de criminalidade, tem sofrido com grande
quantidade de roubo e de furto de veiculos. De acordo com o 18° Anudrio Brasileiro de Seguranca Publica,
publicado em 2024 (7), s6 no ano de 2023 foram 354.472 roubos e furtos de veiculos em todo o territério
nacional, com uma taxa de 297,5 crimes dessas categorias a cada 100 mil veiculos, chegando a uma média
de cerca de 971 veiculos retirados de seus legitimos proprietarios todos os dias no Brasil em 2023. Assim,
considerando um valor médio do veiculo usado em cerca de 80 mil reais (8), em 2023 houve um prejuizo
nacional para os cidaddos da ordem de 28 bilhdes de reais. Ainda, em grande parte, os veiculos roubados
ou furtados sdo utilizados para a pratica de outros crimes, como sequestro, roubo a bancos, transporte de

drogas, armas ilegais, assassinatos, entre outros.

O Ministério da Justica e Seguranca Publica — MJSP € o 6rgdo publico mdximo do Poder Executivo
Federal responsavel por politicas piblicas em dmbito nacional que busquem o aprimoramento da seguranca
publica, tendo internamente departamentos voltados para esse tipo de problema, como a Policia Rodoviaria
Federal — PRF.

Além do fato de que o patrulhamento das rodovias federais serem de responsabilidade da PRF, quando
algum veiculo atravessa a fronteira de um estado para outro, a Policia Estadual de um estado ndo tem
mais jurisdi¢do para atuar no combate ao crime em outro estado. Para enfrentar esta realidade, a PRF tem
criado programas de combate ao roubo e ao furto de veiculos como o Sistema Nacional de Alarmes (9) e
o Alerta Brasil (10), que tém atingido bons resultados na recuperacdo de veiculos. Contudo, muitas vezes,
os veiculos s6 sdo recuperados apds o contraventor cometer outros crimes utilizando estes veiculos como

meio de transporte e fuga (11).

Atualmente, ao melhor de nosso conhecimento, apesar de haver algumas técnicas e pesquisas, nao
existe uma ferramenta na mao das Policias para auxiliar na predicao de rota veicular de veiculos roubado,
deixando os Batalhdes Policiais com uma vastiddo territorial de possibilidades. Uma ferramenta deste tipo
auxiliard o combate a crimes, evitando migra¢cdes de criminalidade indesejadas como ao utilizar policia-

mento ostensivo, aquele visivel e explicito para reprimir possiveis crimes locais.

Assim, utilizando informagdes existentes no A&mbito do Ministério da Justi¢a e Seguranca Publica, como
as presentes na Diretoria de Inteligé€ncia — DINT e no Centro Integrado de Comando e Controle Nacional
— CICCN, e tecnologias como reconhecimento 6tico de caracteres (Optical Character Recognition - OCR)
que as cameras de transito modernas e peddgios ji possuem para leitura das placas de carro, associadas a
geolocalizacdo destas cAmeras para localizacdo momentéinea dos veiculos, estima-se a rota que os veiculos
roubados ou furtados irdo tragar, auxiliando a policia a interceptar estes veiculos antes da ocorréncia de

outros crimes associados, como sequestros, roubos a banco, entre outros.

Nesse contexto, quando um veiculo € roubado, o proprietario deve realizar um Boletim de Ocorréncia
(BO) em uma delegacia fisica ou virtual. Essa acdo gera um alerta que, quando uma camera de vigilancia
identifica por sua placa o veiculo roubado, usando OCR - Optical Character Recognition - para traduzir

a imagem da placa do veiculo capturada pela cdmera em texto, sdo registrados, também, o local e a hora
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Figura 1.1: Veiculos roubados em Sao Paulo, Brasil.

em que foi identificada a placa. Assim, usando radares de velocidade com Reconhecimento Optico de Ca-
racteres (OCR), conforme mencionado em (12), e conhecendo as geolocalizagdes desses equipamentos, é
possivel identificar a localizacdo geografica momentanea de um veiculo roubado, mesmo que este ndo pos-
sua nenhum equipamento de georreferenciamento anexado ou em seu interior. Isso permite a identificagdo

de pontos discretos e esparsos ao longo da rota do veiculo.

Nesse contexto, utilizar pontos histéricos para prever o proximo sensor externo (radar de velocidade)
onde um veiculo roubado tem maior probabilidade de ser detectado pode auxiliar tanto na recuperac¢do do
veiculo quanto na redug@o de crimes subsequentes que podem ocorrer apés o roubo do veiculo, conforme

mencionado em (13).

No entanto, este cendrio apresenta um dilema: utilizar o menor niimero possivel de pontos de sequéncia
histdrica para prever e agir mais rapidamente na tentativa de recuperar o veiculo roubado, ou aguardar por
mais pontos de sequéncia para melhorar a precisdo da proxima previsdo de geolocalizacdo, o que pode

nunca ocorrer, ja que veiculos roubados tendem a possuir apenas alguns registros.

Para ilustrar essa questdo, que € ainda mais complexa devido ao fato de que um condutor agindo fora
da lei naturalmente tende a apresentar um comportamento de dire¢cdo andmalo em comparacdo com um
cidadao tipico em seu dia a dia (14), a Figura 1.1 mostra o nimero de veiculos roubados em relacio ao
nimero de registros na base de dados anonimizados do estado de Sdo Paulo (SP), Brasil. Por exemplo,
um veiculo com 3 registros também possui 2 ou 1 registro, mas nao 4 registros. Assim, veiculos com pelo
menos 9 registros representam apenas 9, 2% do total de veiculos roubados com pelo menos 1 registro. Ou
seja, quanto maior a necessidade de uma sequéncia histérica mais longa como entrada em um modelo de

predi¢cdo, menos veiculos podem ser localizados.
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Figura 1.2: Radares de velocidade mapeados em Sao Paulo, Brasil.

Diferentemente de estudos como (15) e (16), que utilizam a trajetéria completa do veiculo, esses regis-
tros de veiculos roubados, embora dispersos por todo o estado de Sao Paulo, sdo feitos apenas em pontos
especificos onde estdo localizados os radares de velocidade. A Figura 1.2 mostra os possiveis pontos
de registro de geolocalizacdo em azul, demonstrando a variabilidade e dispersdo desses pontos. Nota-se
que, enquanto alguns radares de velocidade estdo a quilometros de distdncia uns dos outros, outros estao

posicionados lado a lado.

Além da base de dados com os registros do estado de Sao Paulo (SP), para realizar esse trabalho, foram
utilizados, também, dados anonimizados dos alertas dos estados do Ceara (CE), de Goias (GO) e do Distrito
Federal (DF), que apresentam quantidades de registros e complexidades distintas entre si e em relacdo a
Sao Paulo (SP), abordando, assim, 4 cendrios diferentes de predi¢cdes. As figuras 1.3, 1.4 e 1.5 ilustram a
complexidade e dispersdo dos sensores externos onde esses alertas foram gerados para os estados CE, GO

e DF respectivamente.

A arquitetura de machine learning LSTM (Long-Short Term Memory) vinha sendo a mais utilizada em
predi¢des de rotas veiculares, até que a arquitetura Transformer ganhou destaque com a publicagdo "Atten-
tion is all you need"(3) e impressionantes resultados obtidos com o Processamento de Linguagem Natural
(PLN) em modelos GPT (Generative Pré-trained Transformer), utilizando uma abordagem de previsdo de
sequéncia de palavras. Com a superacio do Transformer em relacdo ao LSTM no ambito do PLN, estudos
vieram a tona em outras dreas de previsdo de sequéncias, além das palavras, para analisar a capacidade da

arquitetura Transformer, como predi¢do de estrutura de proteinas (17) e predi¢ao de trajetdria de pedestres
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(18), além de trabalhos como (19) e (15) voltados para a predi¢do de trajetérias veiculares de veiculos
roubados e de taxis.

Uma questdo que normalmente é colocada € que, apesar da arquitetura LSTM envolver memdria de
longo prazo (20), haveria uma desvantagem para sequéncias muito longas em relacdo ao Transformer
(21). No entanto, para o contexto deste trabalho, isso ndo & tio relevante, pois as sequéncias para veiculos
roubados costumam ser curtas. Em grande parte, o veiculo deixa de ser identificado porque foi abandonado,
desmontado, placa adulterada ou, a melhor das opg¢des, foi recuperado e parou a geracdo de alertas.

Assim, outros estudos t€m abordado essa situacdo e a arquitetura de aprendizado de miquina Long-
Short Term Memory (LSTM) tem sido uma das mais amplamente utilizadas em estudos de previsdao de
trajetoria. Em alguns casos, mostrou-se ser a melhor, como em (22) e (23), enquanto em outros nao, como
em (24) e (25). Ainda assim, uma implementacdo especifica da arquitetura Gradient Boosted Regression
Trees (GBRT), também conhecida como Extreme Gradient Boosting (XGBoost), apresentou os melhores

resultados em (13). Além disso, uma nova arquitetura chamada Transformer e LSTM Entrelacados (TLE)



superou as demais ao usar apenas dois pontos de geolocalizacdo para prever o terceiro ponto, conforme
mostrado em (26). Como este estudo pretende analisar arquiteturas para previsao de sequéncia com poucos
pontos histdricos, ele se concentrard nessas quatro principais arquiteturas de ponta: LSTM, Transformer,
TLE e XGBoost.

Dado, ainda, que o estudo (13) demonstrou desempenho superior para XGBoost em relagdo ao LSTM,
e que o LSTM superou o TLE com sequéncias mais longas, mas apresentou desempenho inferior ao TLE
com sequéncias mais curtas em (26), enquanto se considera também a influéncia das mudangas de repre-
sentacdo de geolocaliza¢do destacadas em (13), este estudo busca explorar, adicionalmente, como essas
descobertas se aplicam em condicdes diversas. De forma mais direta, nosso primeiro estudo objetivou
atingir um ganho de predicéo, por meio das lacunas de pesquisa da inclusdo de uma nova informacao sobre
a via da rua, ou seja, sobre qual trecho ou parte de toda a rua o veiculo estd transitando em determinado
momento, até entdo nio observada em outros estudos, no melhor do nosso conhecimento, € uma nova
arquitetura entrelacada com potenciais inovadores, enquanto nosso segundo estudo objetivou apoiar a de-
finicdo de melhor arquitetura, por meio das lacunas de pesquisa de andlises dos pontos de transicdo entre
arquiteturas de melhor desempenho e do impacto da mudanga no formato de representacio geografica, com
potenciais de uma nova visdo sobre como abordar essa situacido. Especificamente, observando diferentes
comprimentos de sequéncia e representagdes geogrificas, buscamos responder as seguintes questdes de

pesquisa (QP) nos respectivos estudos:

1. Primeiro Estudo - Ganho de Predicgao:

* QP1: A informacdo sobre qual via da rua o veiculo foi identificado auxilia na predicdo da

proxima posicao?

* QP2: A nova arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE) trouxe ganho em relacio

as arquiteturas individuais de LSTM e Transformer?

2. Segundo Estudo - Apoio a Definicdo de Melhor Arquitetura:

QP3: Qual arquitetura apresenta melhor desempenho com comprimentos de sequéncia curtos

para predi¢do?

QP4: Existe um ponto de transicio onde se altera qual a arquitetura com melhor desempenho?

QPS5: O formato da representagdo geografica impacta os resultados da predi¢do?

QP6: O formato da representagdo geografica pode alterar o ponto de transi¢do entre as arqui-

teturas com melhor desempenho, caso exista?

QP7: A nova arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE) € vantajosa?

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver uma arquitetura de predi¢do de préximo sensor

externo para geolocalizagao veicular ao se buscar a posicao futura de um determinado veiculo, identificado



por sua placa em cameras com OCR (Optical Character Recognition), como em radares de velocidade, em

contexto de veiculo roubado ou furtado.

Baseado no objetivo geral, tem-se os seguintes objetivos especificos:

* Mapear os pontos geolocalizados onde € possivel ter acesso a identificagdo dos veiculos;

* Avaliar o estado-da-arte em arquiteturas de predicdo, em especial as aplicadas a predicao de trajetd-

rias e rotas veiculares;
 Aplicar as principais arquiteturas de predicdo ao conjunto de dados veiculares obtidos das cAmeras;
* Avaliar os resultados das arquiteturas de predi¢ado aplicadas;

* Desenvolver uma nova arquitetura aplicada a solucéo de predicdo de préximo sensor externo tendo

como base as outras arquiteturas que obtiverem melhores resultados;

* Refinar a arquitetura com base nos resultados aplicados em dados reais.

1.2 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Ao observar demais trabalhos que envolvem Predi¢do do Préximo Sensor Externo da Trajetoria (Exter-
nal Sensor Trajectory (EST) Prediction, em inglés) que envolvem dados de veiculos roubados, como em

(13), (19), (27) e (28), este trabalho traz as seguintes contribuicdes especificas e seus diferenciais:

1. Andlise do impacto na predi¢do ao utilizar a informagao sobre qual via da rua o veiculo foi identi-
ficado. Ao se realizar predicdes, existe uma infinidade de varidveis que podem ser incluidas como
entrada nos modelos de IA. Portanto, encontrar novas varidveis com dados disponiveis e obter resul-
tados que impactam positivamente é sempre uma excelente contribuicdo. Melhor que isso é, como
neste caso, em que a varidvel ndo exige grande aumento de processamento computacional para gerar

o ganho de predi¢do, obtendo uma notdvel relagdao de custo-beneficio.

2. Andlise em relacdo a transicdo de qual arquitetura obtém melhores resultados ao alterar o tama-
nho da sequéncia histérica para predicdo. Quando se realiza predicdes baseadas em uma sequéncia
histérica como entrada no modelo de IA, definir o tamanho da sequéncia histérica é uma ddvida
comum. Primeiro, porque quanto maior o tamanho da sequéncia, mais dados sdo necessarios e, con-
sequentemente, maior tempo de treinamento, assim como maior capacidade de armazenamento e de
processamento. Segundo, pois nem sempre ¢ uma relagdo linear entre o tamanho de sequéncia his-
torica e a melhoria na predicao. Em outras palavras, nem sempre aumentar o tamanho da sequéncia
de entrada do modelo de IA vai trazer beneficios. No caso especifico de pontos de geolocalizacio
de veiculos roubados com sensores externos a situagdo ainda tem alguns agravantes, haja vista haver
a propensdo de empregarem o veiculo em outros crimes subsequentes e a tendéncia de interrupgio
de novos registros de geolocalizagdo dessa ocorréncia, inviabilizando entradas e predi¢des longas.

Por conseguinte, uma anélise de variacdo do tamanho de sequéncias histéricas para valores curtos,



obtendo a melhor arquitetura de predi¢do para cada um dos valores é de extrema relevancia para

otimizagdo e apoio a decisdo dos recursos envolvidos nessas predi¢oes.

. Impacto do formato de representacio geografica no ponto de transicao entre melhores arquiteturas.

Ao contrdrio da crenga de algumas pessoas, a Terra ndo € plana, o que dificulta e gera possiveis
distor¢des na representacdo de uma localizagdo geografica. Para tratar essa complexidade, existem
diferentes formas de representar uma geolocalizacdo, cada uma com suas peculiaridades. Isso signi-
fica que as relagdes entre os pontos geogrificos podem variar no contexto dos formatos em que sao
representados, posto isto, um modelo de IA para predi¢do de geolocalizag@o pode se beneficiar a de-
pender do tipo de representagdo geografica que é aplicada nas coordenadas dos veiculos. Outrossim,
esse ganho pode impactar de maneira diferente em cada tipo arquitetura de predi¢ao causando uma
alteracdo no ponto de transicdo entre melhores arquiteturas em relacao ao tamanho da sequéncia de

entrada dos modelos.

Nova arquitetura utilizando o conceito de entrelacamento entre Transformer e LSTM, criando a ar-
quitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE). Observando os principais estudos relacionados
a predicdo de geolocalizagdo de veiculos, ha duas arquiteturas que se destacam e se alternam na
posicao dos resultados de melhor arquitetura, que sdo a LSTM e a Transformer. Esse panorama nos
leva a crer que cada uma tem propriedades importantes no quesito de predi¢c@o de trajetdria veicular.
Alguns estudos ainda tentaram algumas formas de jun¢do das duas, como a arquitetura MHA-LSTM,
porém sem mostrar vantagem conclusiva em relacdo a alguma das outras principais de forma indivi-
dualizada. A forma inovadora de combinagdo das duas arquiteturas LSTM e Transformer utilizando
um entrelacamento e identificando a janela de aplicacdo a qual essa constru¢do melhor de adapta

torna-se uma contribuicdo de extrema relevancia.

As nossas contribui¢des especificas corroboram para uma melhoria mais ampla da sociedade, logo,

considerando ainda as contribui¢des em seu aspecto mais abrangente, podemos listar as seguintes:

1.

b)

A Sociedade Brasileira de Computacio (SBC) trouxe em novembro de 2024 os Grandes Desafios da
Computacao no Brasil para os proximos dez anos (2025-2035) (29). Dentre esses desafios, a seguir

delineamos como este trabalho contribui com trés deles.

Inteligéncia Artificial na categoria dos Desafios Tecnoldgicos. Ao criar uma nova arquitetura de inte-
ligéncia artificial de alta complexidade, usando deep learning, com uma capacidade inovadora, este
trabalho contribui para uma aplicagfo real e ainda com potencial inovador que pode ser explorado
em diversos outros cenarios, como acontece com as arquiteturas primarias que embasaram a criacao
da Transformer e LSTM Entrelacados (TLE).

Ubiquidade da Internet na categoria dos Desafios Tecnoldgicos. Este trabalho contribui com o avanco
e a importancia de multiplas tecnologias conectadas via internet. Para a predicao de préximo sensor
externo, existe uma colaboragdo e conexdo das cameras de radares de velocidade que capturam
imagens e identificam placas de veiculos com base em OCR, enviando a informacao a bases de dados
remotas, que processam e realizam cruzamentos com outras bases de dados de alertas de veiculos
roubados para entdo, aplicando inteligéncia artificial, realizar predi¢des de préximas localizacdes

desses veiculos e enviando as autoridades competentes.



¢) Outros Impactos Sociais e Econdmicos da Computag@o na categoria dos Desafios Socioecondmicos.
O avango na recuperacao de veiculos roubados pode gerar impactos indiretos como a baixa no custo
de seguro de veiculos, maior eficiéncia da aplicacdo dos recursos publicos contra esses crimes, a re-
dugdo de custos com perdas materiais dos cidadaos e a mitigagdo de impactos psicoldgicos derivados

dessas transgressoes.

2. Contribui¢do com o Objetivo de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) 16 da Organizagdo das Nagdes
Unidas (ONU), ODS-16. O Brasil ¢ um dos 51 paises fundadores da ONU em 1945. A ONU tem
atualmente 17 Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel vinculados a Agenda 2030, sendo o ODS-
16 a “Paz, Justica e Institui¢des Eficazes”, que traz em seu item 16.4 o texto "Até 2030, reduzir
significativamente os fluxos financeiros e de armas ilegais, reforcar a recuperacdo e devolugdo de
recursos roubados e combater todas as formas de crime organizado” (ONU, Agenda 2030, ODS-
16, item 16.4, grifo nosso) (30). Este trabalho contribui justamente com o aspecto de recuperacao
e devolucao de veiculos roubados e evitar crimes subsecutivos ao roubo desses veiculos, bem como

melhorando o bem-estar social e o sentimento de seguranga para a sociedade.

1.3 PUBLICACOES

Os resultados obtidos refor¢am a relevancia das andlises realizadas e indicam potenciais avan¢os no

estado da arte da drea estudada. As contribui¢cdes académicas deste trabalho estdo refletidas a seguir.

O artigo "Predicdo de Geolocalizagdo de Veiculo com Alerta de Roubo Usando LSTM, Transformer e
TLE" (26), por meio de sensores externos - em geral cAmeras de radares de velocidade -, trouxe a anélise
da inclusdo da informagao sobre qual via da rua um veiculo roubado foi identificado como dado adicional,
junto com as respectivas geolocalizagdes, nas sequéncias de entrada dos modelos de Inteligéncia Artificial
(IA), demonstrando um impacto positivo nas predicdes. Ainda em destaque, trouxe a primeira aplicagdo
da nova arquitetura de aprendizado profundo (deep learning) Transformer ¢ LSTM Entrelacados (TLE),
mostrando potencial inovador para sequéncias histéricas mais curtas como entrada em modelos de predicao

de préximo sensor externo:

* MACEDO, GUSTAVO V. 1. DE ; ROCHA FILHO, GERALDO P. ; SANTOS, JOAO K. M. DOS ;
NEVES, ARTHUR R. ; ALMEIDA, MURILO G. ; FALQUEIRO, MARIANA C. ; MENEGUETTE,
RODOLFO 1. ; SERRANO, ANDRE L. M. ; MENDONCA, FABIO L. L. DE ; GONCALVES, VI-
NICIUS P. . Predigdo de Geolocalizacio de Veiculo com Alerta de Roubo Usando LSTM, Transfor-
mer e TLE. In: Simpésio Brasileiro de Computagdo Ubiqua e Pervasiva, 2024, Brasil. Anais do XVI
Simpésio Brasileiro de Computagdo Ubiqua e Pervasiva (SBCUP 2024). Porto Alegre: Sociedade
Brasileira de Computagao - SBC, 2024. v. 16. p. 61-70.

* Segundo Melhor Artigo do CSBC/SBCUP 2024 - XLIV Congresso da Sociedade Brasileira de Com-
putacdo - XVI Simpdsio Brasileiro de Computagdo Ubiqua e Pervasiva, Sociedade Brasileira de

Computacao - SBC.

Com a premiacio do nosso primeiro artigo, fomos convidados a enviar uma versdo estendida desse



artigo para a revista Journal of Internet Services and Applications (JISA). Assim, o artigo "Influence of
Sequence Length and Geographic Representation on Optimal Prediction Architectures for Stolen Vehicle
Geolocation" traz uma visdo mais abrangente em relagcdo a aspectos relevantes ao definir a melhor arqui-
tetura a ser empregada na predi¢do de préximo sensor externo para rotas veiculares de veiculos roubados.
Nesse sentido, observa-se que a depender do tamanho da sequéncia histdrica, ou seja, quantos pontos serdo
utilizados para predizer o préximo, pode-se obter uma predicao melhor com uma ou com outra arquitetura,
que nesse estudo a arquitetura TLE foi melhor para sequéncias menores e LSTM melhor para sequéncias
maiores, corroborando com a tendéncia apresentada no estudo anterior. Outro ponto analisado foi o im-
pacto da alterag¢do do formato da representacdo geogréfica, que além de ser capaz de gerar impacto positivo
ou negativo aos resultados de predi¢ao, também desempenhou mudanga no ponto de transicao entre as me-
lhores arquiteturas. Isso significa que alterar o formato de representagdo geografica pode alterar qual a
melhor arquitetura a ser empregada a depender do tamanho da sequéncia histérica definida:

* MACEDO, GUSTAVO V. I. DE ; ROCHA FILHO, GERALDO P. ; SANTOS, JOAO K. M. DOS ;
NEVES, ARTHURR. ; ALMEIDA, MURILO G. ; FALQUEIRO, MARIANA C. ; MENEGUETTE,
RODOLFO I. ; SERRANO, ANDRE L. M. ; MENDONCA, FABIO L. L. DE ; GONCALVES,
VINICIUS P. Influence of Sequence Length and Geographic Representation on Optimal Prediction
Architectures for Stolen Vehicle Geolocation. Revista Journal of Internet Services and Applications
(JISA), 2025. (No prelo).

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho apresenta os demais capitulos conforme a seguinte organizagdo: o Capitulo 2 apresenta
os conceitos; o Capitulo 3 traz os trabalhos relacionados; o Capitulo 4 descreve a metodologia; o Capitulo
5 detalha a arquitetura TLE; o Capitulo 6 a aplica¢do da arquitetura TLE para os estados do DF, GO e
CE; o Capitulo 7 a aplicacdo da arquitetura TLE para o estado de SP; o Capitulo 8 discute as conclusdes,

limitagdes e trabalhos futuros, seguidos pelas referéncias bibliogréficas.



2 CONCEITOS

Ao contribuir com o mundo académico € natural se aprofundar em ramos especificos do conhecimento
de tal forma que, para uma melhor e mais eficiente compreensio do que serd apresentado neste trabalho, é
importante apresentarmos alguns conceitos, defini¢des e detalhes relacionados ao tema deste trabalho e que
auxiliardo no adequado entendimento daquilo que serd abordado mais a frente. Desse modo, neste Capitulo
trouxemos uma visao aprimorada da definicdo do problema, o modelo de funcionamento das arquiteturas
de IA implementadas e alguns aspectos sobre trés diferentes formatos geograficos utilizados neste trabalho

para se referenciar a geolocalizacdo de um ponto na Terra.

2.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Para a predicdo da geolocalizagdo de um veiculo no contexto do préximo sensor externo, ou problema
de External Sensor Trajectory (EST), existe uma margem inerente de imprecisdo. Em ruas com multiplas
faixas, sdo registradas as mesmas coordenadas de latitude e longitude, independentemente da faixa em que
o veiculo foi identificado. Adicionalmente, para fins de predi¢do e considerando como um problema de
regressdo para o modelo de Inteligéncia Artificial (IA), a geolocalizacao prevista pode ndo corresponder a
posicdo de um sensor externo existente, sendo necessdrio um ajuste para alinha-la as coordenadas de lati-
tude e longitude de um sensor externo conhecido. Além disso, hd a imprecisdo na trajetdria real completa,

pois apenas posi¢des pontuais e esparsas sao registradas.

A Figura 2.1 apresenta uma ilustrac¢do de predicao do proximo sensor externo. Nesta imagem, o veiculo
azul poderia virar a esquerda, onde seria identificado novamente pelo sensor externo na parte superior da
figura. Alternativamente, ele poderia seguir em frente e ser identificado pelo sensor a direita da figura. Por
fim, ele poderia virar a direita e evitar ser identificado por qualquer outro sensor externo préximo ao ponto
inicial. No caso ilustrado na Figura 2.1, a predicao conclui que o veiculo provavelmente seguird em frente.
Esse cendrio demonstra que o uso da informacdo da faixa de rua onde o veiculo foi identificado pode
auxiliar na predi¢cdo do préximo sensor externo, mesmo sem o conhecimento exato da rota intermedidria

entre os pontos (26).

Nesse sentido, prever a trajetoria do proximo sensor externo, devido aos dados esparsos e discretos,
apresenta desafios maiores do que a predicio de trajetéria comum - quando se tem informagdes continuas
e completas sobre o trajeto prévio -, especialmente porque o caminho entre os sensores é desconhecido,
mas, ainda assim, importante de ser representado. A Figura 2.2 mostra um exemplo real de uma trajetoria
mapeada usando registros de sensores externos. Observa-se que o caminho real entre os pontos de geolo-
calizagc@o ndo pode ser definido, razdo pela qual a trajetdria do veiculo € representada como uma linha reta

conectando os pontos dos radares de velocidade em sequéncia, sem ilustrar a rota intermedidria real.

Apdbs compreender visualmente a situacdo do problema, podemos definir o problema de maneira mais
precisa. Quando um veiculo passa por um sensor externo capaz de identificd-lo, é gerado um registro

r = (p, s,t), onde p representa os dados de identifica¢do dnica do veiculo, s representa os dados de identi-
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Figura 2.1: Tlustracdo da predi¢do do préximo sensor externo.

ficacdo dnica do sensor e ¢ representa o carimbo de tempo (timestamp) do registro. Cada sensor s registra
passagens apenas em uma unica faixa de rua. No entanto, cada localiza¢do geogrifica, geo = (lat,long),
pode corresponder a um tnico sensor s ou a um conjunto de sensores (1, S2, ..., S, ) localizados em di-
ferentes faixas de rua na mesma area. Em outras palavras, cada sensor s tem uma localizagdo geografica
correspondente, geo = (lat, long), que pode ou néo ser compartilhada com outros sensores s. Portanto, s
pode ser substituido por geo, significando que s = (lat,long). Os timestamps t sdo usados para garantir
a ordem cronoldgica correta dos dados dos registros. Como mostrado por (26), a melhor abordagem é
utilizar ambas as informagdes de localizagdo como entrada: r = (p, s, lat,long). Este trabalho adotara
essa abordagem.

Para a predi¢do, uma sequéncia de registros seq = (1,72, ..., ) é usada como entrada, com o obje-
tivo de prever a localizagdo real do préximo sensor externo 7,41 como saida. Portanto, cada modelo de
arquitetura € treinado para encontrar uma fungio de regressdo f(x) tal que f(seq) = rp41.

Além disso, além da informagdo sobre a faixa de rua, outro fator que pode impactar os resultados da
predi¢cdo é como a geolocaliza¢do do sensor externo € representada. Por exemplo, para o mesmo ponto
geografico, em vez de usar latitude e longitude, é possivel empregar Northing e Easting, potencialmente
utilizando diferentes sistemas de referéncia. Isso ocorre porque os modelos de 1A, especialmente em
problemas de regressdo como este, processam dados numéricos e, dependendo das relacdes inerentes a
cada representacdo geografica, bem como da distribuicdo e distancias entre os registros de geolocalizacao,

o modelo pode capturar padrdes nas sequéncias de dados de entrada de forma melhor, igual ou pior.

Entendidas as peculiaridades dessa situacdo problema, na préxima secdo apresentaremos o referencial

tedrico base para uma melhor compreensao deste trabalho.
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Figura 2.2: Exemplo de uma trajetéria com 9 registros de sensores externos em SP.

2.2 REFERENCIAL TEORICO

2.2.1 Arquiteturas de Aprendizado de Maquina

Ao longo deste trabalho, quatro arquiteturas foram empregadas para realizacdo dos treinamentos e
das predi¢des: XGBoost, LSTM, Transformer e Transformer e LSTM Entrelagados (TLE). Neste capitulo
serdo apresentados os fundamentos necessdrios para se entender as arquiteturas XGBoost, LSTM e Trans-
former utilizadas no decorrer deste trabalho. A arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE), que

se utiliza dos embasamentos da LSTM e da Transformer, sera explicada e detalhada no Capitulo 5.

A XGBoost (Extreme Gradient Boosting) € uma implementacio otimizada usando conjuntos de arvo-
res de decisdo, sendo categorizada como aprendizado de maquina (machine learning). Em outro ponto de
vista, a LSTM, a Transformer e a TLE entram na categoria de aprendizado profundo (deep learning), que
é uma subcategoria de aprendizado de maquina, pois baseiam-se em redes neurais profundas, ou seja, com
multiplas camadas, incluindo camadas ocultas (hidden layers) - camadas que ndo se conectam diretamente
nem com os dados de entrada nem com os dados de saida do modelo de IA -, além de trabalhar com opera-
¢Oes matriciais, funcdes de ativacdo diferencidveis e retropropagagdo, que sdo operacdes mais complexas

que as arvores de decisdo (31) (32). A Figura 2.3 ilustra a relagdo dessas arquiteturas e suas categorias.

Neste trabalho, € aplicado o aprendizado supervisionado, que é quando se realiza o treinamento do
modelo fornecendo respostas corretas para a predi¢do requerida. Nesse contexto, € aplicada a funcdo de
perda (Loss Function) que, em termos resumidos, verifica o quanto o modelo errou em sua predicdo e, com
base nisso, o modelo utiliza a retropropagacao (backpropagation) para ajustar seus pesos € otimizar seus
parametros para reduzir o erro em sua préxima predi¢do. Esse € um processo iterativo que ocorre durante
o treinamento do modelo, que visa, além de acertar a préxima predicao, melhorar a generalizacao evitando

a simplifica¢do excessiva (underfitting) e o ajuste excessivo (overfitting) (33) (34).
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Inteligéncia Artificial

Aprendizado de Maqguina
{(Machine Learning):
XGBoost

Aprendizado Profundo
(Deep Learning):
LSTM
Transformer
TLE

Figura 2.3: Relacdo entre subcategorias de inteligéncia artificial e arquiteturas deste trabalho.

Na sequéncia, serdo apresentados mais detalhes sobre como funcionam cada uma das trés arquiteturas
que foram aplicadas em estudos ao longo deste trabalho - XGBoost, LSTM e Transformer -, deixando os
detalhamentos da arquitetura TLE para o Capitulo 5.

2.2.1.1 Arquitetura XGBoost

A arquitetura XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é uma implementacio altamente eficiente e es-
calavel de Arvores de Regressdo com Gradiente Reforcado (Gradient Boosted Regression Trees - GBRT),
projetada para dados estruturados, incluindo dados sequenciais. O modelo constréi um conjunto de arvores
de decisao de forma sequencial, onde cada arvore visa corrigir os erros cometidos pelas anteriores. O XG-
Boost € eficaz para tarefas como classificacdo e regressao, sendo capaz de lidar com grandes conjuntos de
dados e interacdes complexas de caracteristicas com 6timo desempenho. Essa arquitetura se popularizou

com o artigo (1) e a Figura 2.4 exemplifica seu funcionamento.

Data
X1 ? male
X2 15 ?
X3 25 female

Figura 2.4: Funcionamento da arquitetura XGBOOST. Fonte: CHEN et al. (1).

A arquitetura XGBoost utilizada neste trabalho foi baseada na arquitetura GBRT descrita em (13),
estudo no qual teve grande relevancia. No entanto, por ser uma arquitetura mais simples e que nfo atinge

papel de destaque nos resultados deste trabalho, dispensa maiores aprofundamentos tedricos.
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2.2.1.2 Arquitetura LSTM

A arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM) € um tipo de rede neural recorrente (Recurrent Neural
Network - RNN) e foi especificamente projetada para enfrentar os desafios do aprendizado sequencial.
A principal caracteristica da arquitetura LSTM ¢é sua capacidade de “lembrar” informacdes ao longo de
grandes sequéncias, permitindo capturar dependéncias temporais e padrdes no decorrer do tempo. A forma
como foi projetada também evita o Problema da Dissipa¢do do Gradiente (Vanishing Gradient Problem)
(35) (36). Outra vantagem € que ao processar os dados passo a passo, ela garante que a ordem dos eventos
seja intrinsecamente considerada durante o aprendizado, isso a torna altamente eficaz para tarefas que

envolvem dados temporais, como séries temporais e predi¢des de trajetorias, como € o caso deste trabalho.

A Figura 2.5 apresenta o funcionamento interno da arquitetura LSTM, onde X; sdo os dados de entrada
e h; os dados de saida de cada célula LSTM. As células LSTM intermedidrias sdo conectadas de forma
recorrente, onde suas entradas sdo, além dos dados X;, as saidas da célula anterior h;_; trazendo informa-
¢des de curto prazo e o contexto C;_1 trazendo as informagdes de longo prazo. Tanto as informagdes de
curto prazo h;_1 quanto as de longo prazo C;_1 passam por calculos internos dentro da célula antes de se
tornarem as saidas CY e hy, as quais servirdo de dados de entrada, juntamente com X; 1, na célula seguinte,
e assim sucessivamente. Nessa imagem, tanto a funcio sigmoide (o) quanto funcdo tangente hiperbdlica
(tanh) sdo fungdes de ativacdo usadas dentro da célula LSTM, tendo sigmoide com valores entre 0 e 1
atuando como gates (portas) para regular a passagem de informacgao, enquanto a tangente hiperbdlica com
valores entre -1 e 1 regulando os valores do estado da célula e da saida. Essas informacgdes e o processo de

recorréncia também ¢é representado na Figura 2.5 e detalhado em (2) e (37),

A
\@/ \@/
> e X ) ©, >
G@anh
ﬁT it (,' ot 0
[ [ (orn] [

B Tt

Figura 2.5: Funcionamento da arquitetura LSTM. Fonte: TECH (2).

®

Essa caracteristica de considerar informagdes de curto e longo prazo, sendo capaz de “lembrar” ou
“esquecer” aprendizados histéricos, torna a LSTM uma das arquiteturas mais utilizadas em aprendizado
sequencial e com resultados de destaque em diversos artigos. Neste trabalho ndo foi diferente, ela mostra
ter um papel importante em diversos resultados, inclusive na criacdo da nova arquitetura Transformer e
LSTM Entrelacados (TLE).
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2.2.1.3 Arquitetura Transformer

Em uma visao diferenciada, a arquitetura Transformer revolucionou a drea de Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN) ao trazer a abordagem de “atengdo” as palavras mais importantes em uma sequéncia
de palavras e conseguir fazer isso em um processamento paralelo, em vez de um processamento sequencial
como acontece na arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM) e outras arquiteturas de Recurrent Neural
Network (RNN) como a Gated Recurrent Units (GRU). O conceito de “atencdo” ja havia sido proposto
anteriormente (38), entretanto, o artigo “Attention Is All You Need” (3) tornou-o o mecanismo principal
da arquitetura, possibilitando que cada elemento da sequéncia “preste atencdo” em todos os demais ele-
mentos simultaneamente, dispensando o processamento etapa a etapa tipico das RNNs, como era utilizado
na técnica de (38). O artigo (3) trouxe essa abordagem de forma paralelizada e apresentou a Figura 2.6
para ilustrar o funcionamento da arquitetura Transformer, onde o grupo de funcionalidades a esquerda atua
como encoder (codificador) processando a sequéncia de entrada e gerando representacdes contextuais. E o
grupo a direita atua como decoder (decodificador) utilizando as representacdes para gerar as saidas, tendo
cada bloco desses repetido por 6 vezes no artigo original, porém podendo ser ajustado para outros valores
(Nz). Por fim, a camada Linear projeta os vetores de saida para a dimens@o do vocabuldrio e a Softmax
converte os valores da dltima camada em probabilidades de predicao representando a probabilidade de cada
palavra do vocabuldrio ser a proxima palavra gerada. Essa arquitetura atua bem paralelizada, substituindo

recorréncia por mecanismos de atengdo multi-cabecas, conexao residual e normalizacao.

Qutput
Probabilities

Feed
Forward
(Add & Norm :
I Mutti-Head
Feed Attention
Forward z ) Nx
—L
Nix Add & Norm
i l—.—]Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
AN W ) I
| J — )
Positional D Paositional
Encodi & [
ncoding 1 Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Figura 2.6: Funcionamento da arquitetura Transformer. Fonte: VASWANTI et al. (3).

Nesse ponto, precisamos lembrar que computadores ndo entendem palavras como os seres humanos.
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Miquinas “entendem” nimeros, e, portanto, a arquitetura Transformer, que foi projetada para lidar com
sequéncias de palavras, possui mecanismos para traduzir as palavras em nimeros. Neste trabalho, consi-
derando que estamos utilizando nimeros diretamente e abordando a situagdo como um problema de re-
gressdo, alguns desses mecanismos nio foram necessarios e, por conseguinte, foram retirados, durante sua
reproducdo base para a utilizagdo dessa arquitetura, para esse contexto, sendo eles: Positional Encoding,
Output Embedding e Softmax.

Os componentes Positional Encoding, Output Embedding e Softmax foram concebidos originalmente
para lidar com fokens textuais e gerar distribuicdes de probabilidade na saida, aspectos especificos para o
processamento de linguagem natural. Neste cendrio de problema de regressdao com dados numéricos de
entrada e saida, esses componentes se tornam desnecessarios e, por essa razao, foram removidos. Assim,
por se destacar em predi¢do de sequéncias, incluindo de trajetdrias, como nos estudos (25), (24) e (15),
essa arquitetura Transformer adaptada ao contexto deste trabalho foi utilizada como um dos embasamentos

para a criacdo da nova arquitetura TLE.

2.2.2 Representacao Geografica

Diferentemente de alterar a unidade de medida de metros para pés, por exemplo, onde continua se me-
dindo da mesma forma, na mesma direcio, modificando apenas o tamanho da unidade de medida, a forma
como se realiza a representagdo geogréfica altera ndo apenas o tamanho da unidade de medida, mas também

a forma como se medem as distincias. Isso pode ocasionar impacto na predi¢io de geolocalizacoes.

Ao avaliar uma arquitetura para predi¢do de geolocalizagdo, naturalmente a forma como se mede e se
representa essa medida geografica, ao passar por um modelo de Inteligéncia Artificial - IA de predi¢do da
préxima geolocalizacdo, pode gerar impactos positivos ou negativos importantes de serem analisados. No
entanto, essas alteracdes precisam seguir algum padrdo para manter a relagdo entre a posic¢do real e sua

representacdo numérica ou no mapa e que seja compreendida por outros individuos.

O European Petroleum Survey Group (EPSG) era o nome original da organiza¢do responsdvel por
estabelecer um conjunto padronizado de sistemas de referéncia de coordenadas. Cada cédigo EPSG serve
como um identificador Gnico usado para definir um sistema de referéncia de coordenadas especifico. Esses
codigos especificam como os dados geograficos sdo projetados em uma superficie plana, como um mapa,
garantindo que diferentes conjuntos de dados se alinhem corretamente quando combinados (39). As trés

representacdes geograficas utilizadas neste trabalho sdo as seguintes:

* EPSG:4326, também conhecida como Latitude e Longitude na versdo mais recente do Sistema Ge-
odésico Mundial de 1984 (World Geodetic System 1984 - WGS84), que utiliza coordenadas geogra-
ficas de latitude e longitude em graus. A latitude geodésica é o angulo contado sobre o meridiano
que passa por P, compreendido entre a normal passante por P e o plano equatorial. J4 a longitude
geodésica € o angulo contado sobre o plano equatorial, compreendido entre o meridiano de Gre-
enwich e o ponto P. A representacdo de um ponto P € ilustrada na Figura 2.7. As bases de dados
acessadas para os experimentos deste trabalho contém por padrio as geolocalizacdes representadas
neste formato EPSG:4326 (WGS84), que é amplamente difundido e conhecido por representar as

coordenadas como latitude e longitude. Em consequéncia, a maior parte dos experimentos deste
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Figura 2.7: Exemplo da representacdo geografica de um ponto P utilizando EPSG:4326 (WGS84). Fonte: MATHIAS
etal. (4).

trabalho utilizaram esse formato.

* EPSG:3857, também conhecida como Web Mercator, que utiliza Easting ¢ Northing medidos em
metros, em vez de graus como em latitude e longitude. Trata-se de uma proje¢ao cilindrica tangen-
ciando a linha Equatorial, considerando a Terra como uma esfera e projetando até 85,05° de latitude
tanto para o norte quanto para o sul em um plano. Esse formato de representacio geografica, ape-
sar de ser muito utilizado, ndo apresentou relevancia significativa neste trabalho e, portanto, ndo se
faz necessario maior aprofundamento técnico. A Figura 2.8 ilustra essa projecao cilindrica em um

plano. Apesar de ndo ter atingido destaque neste trabalho, esse formato EPSG:3857 (Web Mercator)

Figura 2.8: Exemplo de projecdo cilindrica em um mapa plano utilizando EPSG:3857 (Web Mercator). Fonte:
GURGEL (5).
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foi considerado para andlise em vista de ser amplamente utilizado em solu¢des como Google Maps,
Bing Maps, entre outros, pois permite projetar a superficie da Terra em uma tela 2D de maneira que
seja facil de visualizar em navegadores web e com melhor performance e compatibilidade ao aplicar
zoom pelo usudrio. Essas vantagens seriam Uteis para o desenvolvimento de uma aplicagdo web
baseada nos resultados deste trabalho, caso os resultados de predi¢cdo fossem iguais ou melhores que

em outros formatos.

* EPSG:32723, também conhecida como Universal Transverse Mercator (UTM), que também utiliza
Easting e Northing medidos em metros, mas com diferentes sistemas de referéncia. E um sistema
de projecao cilindrica transversa, e considera que o cilindro gira em volta da Terra, realizando cortes
secantes para cada zona de proje¢do, dividindo a Terra em 60 zonas de 6° cada, com a contagem
iniciando em 180° de longitude (anti-meridiano de Greenwich). Também € uma projecao conforme,
pois os angulos e direcdes sdo preservados na proje¢do. Considera como referéncia horizontal um
Meridiano Central em 500.000 metros, que diminui para Oeste e aumenta para Leste. Como referén-
cia vertical a linha do Equador tem dois valores: zero metros para o hemisfério Norte, aumentando
para Norte até 10 milhdes de metros (na latitude de 80°N); e como 10 milhdes de metros para o
hemisférios sul, reduzindo para o Sul até atingir zero (na latitude de 84°S). A Figura 2.9 ilustra essa
divisdo de zonas e hemisférios. Esse formato é amplamente utilizado em projetos de engenharia e
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Figura 2.9: Exemplo de recorte de zonas e hemisférios utilizando EPSG:32723 (UTM). Fonte: GIOVANINI (6).

cartografia, pois oferece maior precisdo em dreas locais, como estados e municipios, além de ser
compativel com o WGS84. Por ser baseado em projecdes por zonas, o EPSG:32723 (UTM), reduz
distor¢des dentro de cada zona, proporcionando medicdes precisas de distancias e areas. Devido
a essas caracteristicas, foi selecionado para compor os experimentos deste trabalho, que considera

trajetdrias veiculares em dreas limitadas do Brasil.
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Os trés sistemas apresentados de representacdo geografica EPSG:4326 (WGS84), EPSG:3857 (Web
Mercator) e EPSG:32723 (UTM) diferem em como projetam a superficie da Terra, o que pode impactar
as predicdes de geolocalizacdo de veiculos. O EPSG:4326 (WGS84) representa as localizacdes usando
latitude e longitude em graus, assim como os dados originais deste trabalho, sendo ideal para cobertura
global, porém menos preciso para predi¢des locais devido a curvatura da Terra. O EPSG:3857 (Web Mer-
cator) projeta as coordenadas geogrificas em uma representacdo plana usando metros, o que distorce as
distancias, especialmente préximo aos polos, porém é comumente utilizado para mapeamento na web,
exibindo dados geograficos em mapas digitais interativos bidimensionais para visualizar informacdes geo-
gréficas, caracteristicas que seriam tteis na implementacdo de solu¢des web baseadas neste trabalho. J4 o
EPSG:32723 (UTM) também utiliza metros, contudo divide a Terra em zonas, proporcionando medi¢des
locais mais precisas, tornando-o mais adequado para predi¢cdes em escala regional, como nos experimentos
deste trabalho. Essas diferencas em precisdo e projecdo podem influenciar a precisdo das predicdes de
geolocalizacdo de veiculos (40)(41)(42).

Embora este estudo utilize tré€s diferentes representacdes geograficas, elas compartilham uma estrutura
comum: dois componentes de informacao sdo utilizados, um para a distancia horizontal, seja Longitude ou
Easting, e outro para a distincia vertical, seja Latitude ou Northing. Notavelmente, Easting é tipicamente
mencionado primeiro, pois, em sistemas de coordenadas projetados, segue-se a convencao de tratar Easting
como a coordenada x e Northing como a coordenada y, seguindo o formato (X, y). Em contraste, para
Latitude e Longitude, as coordenadas geograficas sdo geralmente listadas como (Latitude, Longitude),
com latitude aparecendo primeiro, em conformidade com a convengdo geografica de (Latitude, Longitude).
Essa caracteristica de estrutura comum desses formatos proporcionou menor necessidade de adaptacao dos

fluxos de dados ao converter os tipos de representacio geografica dos pontos de geolocalizacdes.

2.3 CONSIDERAGCOES FINAIS

Ao definir o problema de forma visual e textual, podemos ter maior clareza e entendimento do contexto,
das anélises e dos resultados apresentados ao longo deste trabalho. Entendido o problema, importante en-
tendermos as opgdes de como abordé-lo, nesse sentido, foram apresentados os funcionamentos internos de
trés arquiteturas (XGBoost, LSTM e Transformer) comuns para predicdo de trajetéria veicular, que obti-
veram relevancia em outros estudos e foram utilizadas também neste trabalho. Destacam-se, ainda, duas
delas, LSTM e Transformer, que foram utilizadas como base para a nova arquitetura TLE que serd apresen-
tada no Capitulo 5. Por fim, as descri¢des e imagens auxiliaram o entendimento de algumas caracteristicas
e peculiaridades de trés diferentes formatos de representacdo geografica, que se tornam expressivos no
contexto de predicdo de geolocalizagdes de trajetdria veicular, deixando mais claro o porqué da mudancga
no formato de uma representagdo geografica poder impactar no desempenho das predi¢des dos modelos de

IA. No Capitulo 3 serdo apresentados os trabalhos relacionados e como este trabalho se diferencia deles.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Predizer a trajetéria do préximo sensor externo, sobretudo quando ndo ha informacdes sobre o trajeto
percorrido entre os sensores, se torna mais desafiador do que em cendrios de dados continuos. Apesar das
diferencas nos tipos de dados utilizados nos experimentos, algumas abordagens gerais podem ser observa-
das e aplicadas de maneira similar em diferentes contextos. Nesse sentido, os estudos foram agrupados em

duas categorias: inclusdo de novas informacdes para predicio; e nova arquitetura de predicao.

Na categoria de inclusdo de novas informacdes para predi¢do sdo agrupados os artigos que incluiram
novos dados, além das coordenadas bdsicas, juntamente com a sequéncia de entrada nos modelos de IA
para predicdo de coordenadas futuras. J4 na categoria de nova arquitetura de predi¢io sdo agrupados os
artigos em que naquele momento foram utilizadas arquiteturas inovadoras para a abordagem do problema

de predi¢@o de coordenada futura considerando sequéncias de entrada.

3.1 INCLUSAO DE NOVAS INFORMACOES PARA A PREDICAO

Em (23), o autor considera importante avaliar modelos no estado-da-arte no contexto de predi¢do de
trajetoria de veiculo balistico ndo manobravel. O estudo compara predicdes de trajetérias de voo de veicu-
los balisticos, que, por ser uma trajetéria de voo, € incluido um terceiro valor, a coordenada z em adi¢do
as coordenadas x e y. Essa dinamica adiciona uma nova camada de complexidade & predicao. Nesse ponto
¢é importante destacar que para um modelo de IA, por ndo compreender o mundo real como um ser hu-
mano, trata-se apenas de mais uma varidavel a ser treinada e prevista. O estudo compara arquiteturas de
Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Transformer e Multi-Layer Perceptron
(MLP), com a LSTM obtendo os melhores resultados. Interessante analisar que o estudo utiliza 30 posi-
¢des como entrada para predizer 45 posi¢oes de saida. Naturalmente, quanto maior a distdncia da predicao,
maior serd o erro, independentemente da arquitetura utilizada. Contudo, o fato de utilizar uma grande
quantidade de pontos de entrada (trinta) preconiza o resultado da LSTM atingir melhor desempenho, o que
coaduna com os resultados deste trabalho, como serd observado adiante. No entanto, o que este trabalho
traz € uma arquitetura Transformer e LSTM Entrelagados (TLE), que se destaca em predicdes com poucas
observacdes histdricas (menos de seis pontos de entrada), superando outras arquiteturas, inclusive a LSTM,

nesse escopo de predicao.

Em (24), os autores apresentam um modelo Transformer aplicado a predicao de trajetérias veiculares
considerando o cendrio de trafego urbano congestionado, um contexto que também ocorre em grande parte
do trafego para predicdo de préximo sensor externo, tendo alta complexidade e heterogeneidade. No ar-
tigo, a arquitetura Transformer utilizada se destaca com reducdo de cerca de 8,6% de RMSE (Root Mean
Squared Error) e de 49,9% de MVE (Maximum Velocity Error) em relacdo a LSTM e a MHA-LSTM, que
é a LSTM com médulo de atencdo multicabecas (Multi-Head Attention). Por ser um contexto distinto de
previsao, é previsto apenas até 1,2 segundos a frente, bem diferente de uma previsdo de préximo sensor

externo que chega a ser de horas a frente. Uma visdo interessante trazida nesse artigo foi considerar, além
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da prépria posicdo, as informagdes dos veiculos ao seu redor, representados em oito dire¢des (Norte, Sul,
Leste, Oeste, Nordeste, Sudeste, Noroeste, Sudoeste) e suas interagdes para prever influéncias e possiveis
colisdes em movimentos futuros. Ainda nesse artigo observa-se uma mudanga na arquitetura de melhor
desempenho, contudo nio é abordada essa mudanga com uma anélise mais detalhada. Outro ponto rele-
vante é que assim como observado em outros artigos e neste trabalho, janelas de entrada mais longas, ainda
que neste caso sejam de cerca de 1 segundo, no modelo de predi¢do ndo necessariamente resultam em pre-
dicdes melhores. Interessante também € o uso do dataset pPNEUMA, capturado por drones em intersecdes
de Atenas, na Grécia, que permitiu uma andlise diferenciada do cendrio urbano, entendido como dados
continuos (25 posi¢des por segundo). Apesar do artigo implementar o MHA-LSTM, essa arquitetura ndo
chega a ser um entrelacamento de arquiteturas, como a proposta de Transformer e LSTM Entrelacados
(TLE) deste trabalho.

Em (22) os autores utilizam a base de dados contendo sequéncia de tracos MNIST (MNIST Stroke
Sequence), que sdo sequéncias normalmente utilizadas para classificagdo de nimeros. Contudo, de forma
criativa, nesse estudo analisam o trajeto da escrita do ndmero e, com base no trajeto, classificam qual
é o nimero escrito. O interessante € perceber que nessa base de dados sdo utilizados os dados de fim
de sequéncia parcial, que seria um traco, ¢ o fim da sequéncia final. Em predi¢do de préximo sensor
externo ndo existem tais informacdes, porém, em uma das aplicacdes da nova arquitetura TLE, dividimos
as sequéncias por dia, entendendo de maneira similar, que o fim de um dia seria o fim de uma sequéncia
parcial. Apesar do artigo classificar o trajeto final, nos faz refletir sobre a op¢ao de abordar o problema de
préximo sensor externo como de classificacdo, que faria sentido para um cendrio menor e mais controlado,
porém para diversos sensores com fluxos de veiculos muito diversificados e que podem variar de quantidade
e, por vezes, a localizacdo em si, a abordagem como problema de regressao tende a ser mais apropriada.
No artigo as sequéncias chegam a 118 pontos e a arquitetura LSTM superou SimpleRNN e Transformer,

que condiz com os resultados obtidos neste trabalho para sequéncias mais longas.

Os artigos (27), (28), (13) e (19), com alguns autores em comum como CRUZ, L. e MACEDO, J. A.
F. e outros individualizados, trazem semelhancas interessantes a este trabalho ao utilizarem bases de dados
de sensores externos para predi¢do de trajetéria, sendo (27) e (28) abordando registros gerais de veiculos
comuns e (13) e (19) restringindo para registros de veiculos roubados. A seguir analisam-se esses quatro

casos um a um em ordem cronoldgica para um melhor detalhamento.

Em (27), devido a incompletude e esparsidade dos dados dos trajetos veiculares em problemas de Ex-
ternal Sensor Trajectory (EST), ou trajetéria de sensor externo, a ideia principal do artigo é completar
os registros dos sensores teoricamente intermedidrios que o veiculo poderia ter passado entre os registros
encontrados em uma base de dados reais. Apos o preenchimento dos registros intermedidrios sdo adotadas
duas estratégias para avaliar a predicdo de proximo sensor externo: uma considerando todos os registros
reais e os inseridos avaliando a predicdo com o registro real original final (Full Imputation); e outra al-
terando o alvo de predi¢@o para o préximo registro intermedidrio inserido apds o pentltimo registro real
(Next Value Imputation) que seria previsto. Ndo obstante haver a comparagdo com Modelos de Markov
de 1* e 5* ordem e adicionalmente considerar estratégia de agrupamento (Clustering), nesse artigo também
¢ utilizado apenas um tipo de modelo de IA para predicdo, nesse caso um modelo de Recurrent Neural
Network (RNN). Os experimentos indicam que a combinacio de estratégias de Next Value Imputation com

Clustering (NIC), passando pelo RNN, atinge as melhores predicdes, considerando um valor de 5 (para
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o Epsilon em quildometros) de agrupamento no algoritmo DBSCAN. Essa combinacdo de técnicas (NIC)
também alcanca os menores Erros de Proximidade (Closeness Error) para percentis acima de 60%. Uma
questdo que vale ressaltar sdo os diversos pontos de transicdo entre os melhores resultados das variadas
combinagdes de estratégias e parametros. Alguns resultados sdo comentados, porém ndo ha uma andlise
em relacdo a alternancia de melhor combinagdo de estratégias. Em contraste, neste trabalho, ocorre a

andlise de ponto de transi¢do quando hd variagdo de melhor arquitetura de predigao.

O artigo (28) é uma continuagdo adaptada do artigo anterior (27), com a duplicacdo do modelo RNN
e gerando uma nova saida de predi¢do para a dimensdo de tempo além da dimensdo de espago que j4 era
gerada no primeiro artigo que passaram a chamar de single-task (monotarefa) e o segundo de multi-task
(multitarefa). Visualmente ndo fica claro como um novo modelo RNN paralelo prevendo uma dimensao
de tempo poderia impactar no resultado do RNN prevendo a posi¢cdo espacial, todavia, os autores infor-
mam que a funcdo de perda utiliza uma média das duas predi¢cdes para ajustar os pesos dos modelos. A
despeito dessa abordagem ndo ter destaque e ndo melhorar a predicdo da maior parte das estratégias do
artigo, o impacto dessa nova estratégia Multi-Task (MT) € significativo para o conjunto de métodos Full
Imputation IMT-FI) e Full Imputation com Clustering (MT-FIC), chegando a superar em cerca de 20 pon-
tos percentuais os resultados do Next Value Imputation com Clustering (NIC). Uma parte dos gréficos do
artigo mostram informacdes incoerentes com os resultados descritos, contudo de forma geral € observavel
um ganho com a nova abordagem. Essa nova estratégia multitarefa ndo chega a ser uma nova arquitetura de
IA para predi¢do, mantendo duas RNN, tampouco um entrelacamento de arquiteturas, contudo demonstra
que combinacdes de informagdes como o tempo podem aprimorar a predi¢do de préximo sensor externo,

como acontece neste trabalho.

Ja em (13) os autores trazem a ideia de incluir atributos semanticos como fatores de auxilio a predicao.
Duas categorias sdo discorridas: atributos criminais, considerando informagdes de quantidade e tipos de
crimes; e atributos de pontos de interesse (Point of Interest), que seriam locais onde os criminosos cos-
tumariam abandonar os veiculos roubados. Percebe-se que os autores consideram atributos semanticos
extrinsecos ao veiculo que se pretende predizer a préxima geolocalizag@o, em contraponto, neste trabalho
é apresentado um atributo adicional intrinseco, que € a via da rua que o veiculo estd ao passar por um
sensor externo. O artigo retrata quatro métodos de predicido: K-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest
(RF), Gradient Boost Regression Tree (GBRT) e Bidirectional LSTM (BiLSTM). Embora o artigo realize
comparagdes e um pré-processamento interessantes, ele nio traz de fato uma nova arquitetura de IA como
acontece neste trabalho. Todavia, no artigo a arquitetura GBRT, em uma configuracdo chamada em outros
contextos de eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), supera as demais e, € notdvel por ser o unico trabalho
nesse conjunto a utilizar o XGBoost, destacando seu potencial para lidar com dados esparsos e discretos,
particularmente na predicdo da localizagdo de veiculos roubados, obtendo os melhores resultados nesse
artigo. Em razdo disso, essa arquitetura foi incorporada a alguns experimentos deste trabalho. Outro ponto
de énfase desse artigo € a anélise de representacio espacial, onde compara trés representacdes: baseado em
Geohash, onde geo-hash € uma funcio que codifica coordenadas em um tnico valor; baseado em Grade
(Grid), onde divide-se virtualmente o espaco em células indicadas por linhas e colunas; e baseado em
Cluster, onde o espaco é dividido em conjuntos aplicando-se o algoritmo DBSCAN. Nesse artigo, apesar
de ser utilizado um valor de precisdo cerca de dez vezes acima do que o método Geoshash teoricamente

necessitaria, esse método obteve o melhor resultado. O artigo fixa em cinco a quantidade de pontos de
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sequéncia histdrica de entrada nos modelos de 1A, o que permite observar variagdo na predicao ao variar a
forma de representacdo espacial. No entanto, ndo permite avaliar de maneira mais abrangente o impacto da
variagdo da sequéncia histérica combinada com diferentes representacdes geograficas, como € apresentado
neste trabalho.

Em (19) os autores adotam uma camada de Processamento de Linguagem Natural - PLN, valendo-se da
capacidade de associacgdo e relacdo entre as palavras, para que, de forma similar, essa camada incorpore e
realize a representacao espacial de um mapa geografico traduzindo diferentes trajetdrias veiculares de sen-
sores externos. Nessa camada sdo comparados os resultados de cinco formas diferentes de incorporagdo
(embedding) seguidas da arquitetura LSTM: uma camada de embedding treinada do zero chamando o todo
apenas de LSTM; uma que explora um embedding pré-treinado BERT MLM, chamando o todo de LBERT;
uma que vai além e realiza ajuste fino (Fine-Tuned) do BERT MLM, chamando de LBERT-FT; uma que
emprega Word2Vec, chamada de LW2V; e uma onde dispde do ajuste fino (Fine-Tuned) do Word2Vec,
chamando de LW2V-FT. Nesse artigo o LBERT-FT atinge os melhores resultados, mostrando que essa
camada que antecipa o modelo LSTM e reduz a dimensionalidade ao mesmo tempo em que incorpora
informagdes de relacionamento entre os pontos, favorece a predi¢cdo do proximo sensor externo. Neste
trabalho utiliza-se apenas uma camada densa (Fully-Connected) para realizar essa atividade de embedding
na entrada dos modelos de IA quando necessdrio, com o intuito de generalizacdo e independéncia de mo-
delos pré-treinados externos. Interessante observar que no artigo sio apresentados resultados de diferentes
tamanhos de sequéncia histérica (5, 7, 15 e 31 pontos) e que, quanto mais pontos histdricos, piores sao os
resultados. Esses resultados estdo em consondncia com uma parte deste trabalho para grandes quantidades
de pontos histdricos, quando 30 pontos atingem uma predicao inferior a 10 pontos na sequéncia de entrada
do modelo de predicdo. conquanto seja uma andlise enriquecedora, o artigo ndo emprega um novo modelo

ou diferentes modelos de IA apds a camada de embedding.

3.2 NOVA ARQUITETURA DE PREDICAO

Em (15), apesar de ndo ter criado uma arquitetura nova, trata-se de um dos primeiros estudos a utilizar
a arquitetura Transformer para predi¢cdo de destino sem informacdes adicionais de contexto, ou seja, utili-
zando apenas as geolocaliza¢des como entrada no modelo de predicdo. O artigo conduz experimentos com
duas bases de dados: uma simulada gerada com o software SimTread, que cria trajetérias de movimento
em ambientes internos, e outra, mais proxima da realidade deste trabalho, que é um conjunto de dados
real, composto por trajetdrias de tixis na cidade de Porto, em Portugal. Para esse artigo, a sequéncia de
entrada consiste na trajetéria continua parcial e a saida é o ponto final da trajetéria, variando o tamanho
do trecho ausente entre a trajetdria inicial parcial e o ponto de destino. Os resultados mostram uma certa
discrepancia entre os experimentos com dados simulados, onde a arquitetura Transformer apresentou uma
superioridade bem significativa e os experimentos com dados reais, onde os graficos demonstram similari-
dade com os resultados deste trabalho, onde hd uma transi¢do de melhor arquitetura e a arquitetura LSTM

atinge melhores predi¢des ao aumentar a quantidade de dados de entrada para a predigao.

Em (25), é abordado o desafio de predi¢do de trajetdria envolvendo veiculos autbnomos e demais vei-

culos a sua volta durante os trajetos. Os autores propdem um modelo intention-aware Non-Autoregressive
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Transformer com aprendizado multi-attention (iNATran) para a predicdo de trajetdrias veiculares. Esse
modelo combina médulos dedicados de aprendizado social e temporal: um mddulo de ateng¢do social, que
utiliza grafos para capturar relacdes entre veiculos proximos; e um médulo de atengdo temporal, responsa-
vel por modelar as dependéncias entre quadros consecutivos. Além disso, um decodificador implementa a
predicdo multimodal, gerando multiplas trajetérias simultaneamente e reduzindo o tempo de inferéncia, o
que gera eficiéncia computacional no contexto do Internet of Vehicles (IoV). Essas inovacdes mostram ga-
nhos variando de 5,9% a 9,3% em relagdo as arquiteturas mais comuns utilizadas anteriormente nas bases
de dados NGSIM e HighD utilizadas. Neste trabalho a nova arquitetura também € baseada na estrutura ori-
ginal da arquitetura Transformer, bem como altera a arquitetura internamente e nao sé antes ou apds, como
na maioria dos outros estudos. O artigo propde mdédulos especificos para as necessidades do contexto,
porém nio utiliza uma arquitetura entrelacada, como acontece neste trabalho. Outro ponto a observar € que
a predi¢do ¢ realizada a no maximo cinco segundos a frente da posicao atual do veiculo e com base em trés
segundos anteriores, o que é bem diferente da realidade de predi¢cdo de préximo sensor externo onde essa

laténcia entre pontos pode ser de horas por vezes.

Em (16) uma visao de combinacdo de grafos é empregada de forma bem interessante, tendo um grafo
local dindmico construido com base em um grafo global, onde o grafo global modela a conectividade
de toda a drea de estudo, e os grafos locais representam subestruturas dindmicas com base em trajetdrias
individuais e pontos de interesse (Point of Interest - POI). Para modelos de predi¢do, sdo aplicadas varia¢des
do estilo LSTM (LSTM, GRU, BiLSTM, Attn-LSTM e Attn-BiLSTM), e a proposta dos autores de uma
nova arquitetura chamada de LDGST-LSTM (Local Dynamic Graph Spatiotemporal-Long Short-Term
Memory). Para os experimentos foram utilizados dados reais de tixis da cidade de Chengdu, na China.
O ganho da arquitetura LDGST-LSTM proposta foi significativo, atingindo um percentual médio de 3,5
a 4,5 vezes superior em relacdo as demais arquiteturas, dependendo do cendrio avaliado. Interessante
notar que os ganhos foram mais expressivos em cendrios com maior complexidade espacial, indicando
que, por vezes, uma arquitetura mais complexa pode ser capaz de capturar melhor a predicao de cendrios
proporcionalmente mais complexos. De maneira similar, a arquitetura Transformer e LSTM Entrelagcados
(TLE) é capaz de superar as predi¢des individuais das arquiteturas Transformer e LSTM para determinados

cendrios, especialmente para sequéncias histéricas mais curtas.

Em (26), uma publicacio de nossa autoria, sdo apresentados resultados que demonstram que ao incluir
as informacgdes sobre qual via da rua o veiculo foi identificado ao passar por um sensor externo, como
um radar de velocidade, a predicdo de proximo sensor externo é melhorada em média 6,5%, destacando
a importancia de examinar atributos intrinsecos ao veiculo observado. Essa estratégia também ¢ utilizada
nas aplicagdes presentes neste trabalho. A arquitetura Transformer e LSTM Entrelagados (TLE) foi apre-
sentada pela primeira vez nesse artigo, em comparagao as arquiteturas LSTM e Transformer, podendo ser
observado um potencial de ganho de predicao da TLE em cendrios de poucos pontos na sequéncia his-
térica de entrada do modelo de IA para a predi¢do de préximo sensor externo e a LSTM se destacando
para sequéncias de entrada maiores, como vimos ocorrer de maneira similar em outros estudos. Esse es-
tudo observa uma mudanga na arquitetura de melhor desempenho, mas carece de uma andlise detalhada do
ponto de transi¢cdo entre essas arquiteturas. Interessante notar que, apesar dos treinamentos serem de certa
forma demorados para modelos de deep learning complexos, ndo sendo vidvel o treinamento completo

ser dindmico, a predicdo em si € rapida e, por isso, s6 é realizada a predi¢do de proximo sensor externo,
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em vez de vdrios de uma vez. Assim, pode ser realizada nova predi¢ao de préximo sensor externo a cada
novo sensor que o veiculo seja identificado. Como visto em outros estudos, quanto mais longe o ponto da
sequéncia de predicdo do ultimo ponto real identificado, menos precisa a predicdo €. Considerando esse
contexto veicular, neste trabalho também € aplicada a predicao de préximo sensor externo.

No contexto do presente trabalho, que considera XGBoost, LSTM, Transformer e a arquitetura TLE,
abordamos as lacunas e a inclusio da informacéo de qual via o veiculo é identificado pelo sensor externo,
além de examinar detalhadamente a mudanca na arquitetura de melhor desempenho, conduzindo uma
andlise do ponto de transi¢cdo e explorando o impacto da variagao na representacio geografica, observando
em destaque a arquitetura TLE. Essa abordagem abrangente visa melhorar a predicdo da trajetéria do
préximo sensor externo, especialmente no desafiador contexto de dados esparsos e discretos associados a

veiculos roubados. O resumo comparativo € apresentado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Resumo comparativo entre estudos relacionados.

Informacao Adicional Arquiteturas de
Artigo Particularidades
para Predicao Predicao
Coordenada Z (altura) Compara vdrias arquiteturas para
LSTM, GRU, MLP e
(23) para trajetdrias prever trajetdrias de veiculos
Transformer.
balisticas. balisticos em 3D.
Considera interagdes entre veiculos
Interacdes sociais LSTM, MHA-LSTM e | em cendrios urbanos
(24)
entre veiculos. Transformer. congestionados, prevendo posi¢des
futuras para evitar colisdes.
Fim de traco e fim de Aborda a classificagdo de ndmeros
LSTM, SimpleRNN e
(22) sequéncia na escrita manuscritos com base em
Transformer.
manuscrita. trajetorias de escrita.
Trabalha com dados esparsos de
Insercdo de registros sensores externos e aplica
27 RNN.
intermedidrios. estratégias de insercao de
valores ausentes.
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Continuacio da Tabela 3.1: Resumo comparativo entre estudos relacionados.

Informacao Adicional

Arquiteturas de

Artigo Particularidades
para Predicao Predicao
Introduz multitarefa
Dimensao temporal
(28) Markov e RNN. na predi¢do, considerando predigdes
simultanea.
de tempo e espaco simultaneamente.
Utiliza atributos extrinsecos ao
Atributos criminais e
KNN, RF, GBRT veiculo, como dados criminais e
(13) pontos de interesse
(XGBoost) e BILSTM. | POlIs, destacando a arquitetura
(POIs).
GBRT (XGBoost).
Relagdes de
Utiliza embeddings pré-treinados de
Processamento de LSTM, LBERT,
PLN (BERT MLM e Word2Vec)
(19) Linguagem Natural LBERT-FT, LW2V e
para melhorar a representacio
(PLN) para representar LW2V-FT.
espacial em predicodes veiculares.
mapas.
Um dos primeiros a aplicar
Nenhuma (apenas
LSTM, BiLSTM e Transformer para predicao de
(15) dados de
Transformer. destinos veiculares sem contexto
geolocalizacdo).
adicional, usando dados de téxis.
Propde uma predi¢do multimodal
S-LSTM, CS-LSTM,
para trajetdrias de veiculos
Intencdes dos veiculos S-GAN, HMNet,
(25) no contexto de veiculos autdbnomos,

e interagdes sociais.

MHA-LSTM, STDAN

e iNATran.

incluindo médulos sociais

e temporais.
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Continuacio da Tabela 3.1: Resumo comparativo entre estudos relacionados.

Informacao Adicional

Arquiteturas de

Artigo Particularidades
para Predicao Predicao
LSTM, GRU, BiLSTM, | Combina grafos locais dindmicos
Pontos de Interesse
Attn-LSTM, e globais para aprimorar predi¢des
(16) (POIs) e grafos
Attn-BiLSTM de trajetérias em cendrios
dindmicos locais.
e LDGST-LSTM. complexos.
Introduz a arquitetura Transformer
Informagdo da via onde LSTM, Transformer e e LSTM Entrelacados (TLE),
(26)
o veiculo foi detectado. TLE. destacando a relevancia de atributos
intrinsecos.
Arquitetura TLE aplicada usando
informacao da via da rua e variacao
do formato de representacio
geografica, analisando transicao
Informacio da via onde
entre melhores arquiteturas.
o veiculo foi detectado
Este XGBoost, LSTM, Unico com informacéo da via.
e variacio do formato
Trabalho Transformer e TLE. Unico com TLE.

de representacao

geografica.

Unico com anélise do ponto de
transicao entre arquiteturas.
Unico com anélise de impacto da
variacao da representacao

geografica.
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3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Nos artigos analisados, pode-se observar que diversas abordagens sdo aplicadas ao contexto de pre-
dicdo de trajetoria veicular e que utilizar dados esparsos gera uma complexidade maior que para dados
continuos. Incluir novas informacdes costumam aprimorar a predi¢do de geolocalizagdo veicular, sendo
uma abordagem interessante a se considerar nesse contexto. Outro aspecto relevante é que a arquitetura
LSTM ¢ uma das principais utilizadas e que tende a ser vantajosa em sequéncias histéricas maiores como
entrada no modelo de IA para predicdo. Arquiteturas mais complexas, por vezes, se destacam em relacio
ao LSTM em sequéncias de entrada menores, como € o caso da arquitetura Transformer ¢ LSTM Entre-
lacados (TLE). No Capitulo 4, apresentamos a metodologia utilizada neste trabalho e, na sequéncia, no

Capitulo 5 detalhamos a constru¢do da arquitetura TLE.
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4 METODOLOGIA E ARQUITETURA ENTRELACADA

Neste Capitulo serd apresentada a metodologia, seguida ao longo da jornada de construcdo do trabalho
dessa dissertacdo, para atingir os resultados alcangados e os fundamentos de como ocorreu a conceptacio
da arquitetura entrelacada (Transformer e LSTM Entrelacados - TLE), assim como os detalhes envolvidos

em cada fase.

4.1 FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA

Um trabalho desse porte naturalmente passa por diversas etapas e, se nao nos organizarmos, ¢ facil
se perder em meio a tantas informacdes. Pensando nisso, na Figura 4.1 € apresentado um fluxograma do
desenvolvimento deste trabalho. Importante esclarecer que essa é a metodologia do trabalho da dissertacao,
havendo, no entanto, dois estudos mais especificos realizados e que, naturalmente, houve algumas nuances

em cada um, que sio detalhadas neste Capitulo e nos Capitulos 6 e 7.

4.1.1 Definicao do Trabalho

Comecando pela defini¢do do trabalho, o problema, provavelmente também percebido por outras unida-
des da federacdo, foi identificado e comentado por servidores ptiblicos do Ministério da Justi¢a e Seguranca
Publica (MJSP), que viam constantemente grandes quantidades anuais de roubos de veiculos e perceberam
que esse € um crime que costuma ser predecessor de outros delitos. Destarte, em sentido l6gico, ao recu-
perar rapidamente um veiculo roubado € interrompida uma cadeia de outras transgressdes. Nesse contexto,
sabe-se que os dados de geolocalizagcdes, geralmente, sdo valores continuos. Isso significa que, ao predizer
a posicdo de um veiculo para auxiliar sua recuperacio, o mais adequado é prever a possibilidade de valores

também continuos. Dessa maneira, determinou-se que essa situagao seria tratada como um problema de
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Figura 4.1: Fluxograma da Metodologia.
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regressdo, haja vista os valores de latitude e longitude serem continuos tornando o problema de regressdo a
forma mais adequada de tratar esse contexto (43). Destacamos essa defini¢do da visao geral do problema

a seguir:
* Visdo geral do problema: Problema de regressao.

A partir disso, vem 0 questionamento se existiriam insumos - informagdes e recursos - que apoiariam
uma busca mais eficiente pela recuperacao desses bens. Em busca por esses insumos, notou-se que rara-
mente um veiculo roubado possui um Global Positioning System (GPS) transmitindo dados em tempo real
ou mesmo posteriormente. Entretanto, descobriu-se que € possivel identificar a localiza¢do de veiculos
roubados, mesmo que de forma pontual e esparsa, por meio de cAmeras como em radares de velocidade.
Em vista disso, fez-se uma reflexdo em relacdo a abordagem como um problema de regressio, porquanto
os dados obtidos serem esparsos e pontuais. Poderia-se pensar em uma abordagem de classificacio, porém
seria dificil generalizar o modelo de IA treinado, como a possibilidade de prever pontos que nio aparece-
ram nos dados de treinamento. Outrossim, em relacdo aos sensores externos, apesar de quando instalados
terem uma posicdo fixa, por vezes, eles sdo movidos de posi¢do, bem como sdo instalados novos e remo-
vidos outros. Essas sdo situagcdes normalmente adversas a problemas de classificacio e, em caso de dados
desbalanceados, um problema de classificacdo seria mais prejudicado que um problema de regressao. Apds
tal reflex@o, ratificamos a adog¢do como um problema de regressao e que existem insumos, como destacado

a seguir:

* Insumo: registros dos veiculos ao passar por radares de velocidade.

4.1.2 Definicao do Escopo

Identificado o problema e que existem insumos plausiveis para abordi-lo, precisa-se detalhar melhor o
escopo do que seria utilizado e com quais objetivos especificos. Nesse sentido, precisou-se identificar quais
bases de dados e delas, quais dados seriam consumidos para este trabalho. De imediato ficou evidente a
necessidade das localizag¢des dos veiculos com carimbo de data e horario (timestamp). No entanto, foram
necessdrias duas bases para isso, uma com os registros de passagem dos veiculos pelos sensores contendo
um cddigo identificador do veiculo, o carimbo de tempo e um cddigo identificador da camera (sensor
externo, como um radar de velocidade) que realizou a identificacdo. A outra base de dados contém o c6digo
identificador do sensor externo e a localiza¢do em latitude e longitude. Logo, executando um cruzamento
entre essas bases € possivel chegar na geolocalizacdo pontual de um veiculo. Nesse ponto surge outra
questdo, que € saber quais de todos os veiculos que passam por esses radares sdo roubados. Para tal,
uma terceira base de dados foi necessaria contendo os registros de boletins de ocorréncias contendo quais

veiculos estdo com ocorréncia de roubo ativa.

Por serem bases de dados com grande volume de dados, alguns cruzamentos e recortes foram aplica-
dos para que fosse vidvel trabalhar com os dados. Primeiro, cruzou-se a base dos registros de passagens
em radares com os registros de boletins de ocorréncias, assim gerando uma base tinica de alertas, contando
apenas registros de passagens apenas dos veiculos com boletins de ocorréncia. Mesmo reduzindo significa-

tivamente o volume de registros e de trés para duas bases de dados, ainda assim eram muitos dados para se
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trabalhar. Para se ter uma ideia, a quantidade de registros armazenados em uma base de dados SQL Server
na nuvem Azure estava atingindo o limite de armazenamento e processamento dos dados, mesmo conside-
rando a escalabilidade da nuvem. Portanto, mesmo uma parcela de todo esse volume ainda era muito para
se trabalhar com treinamento de modelos de deep learning. Por essa razdo, para o primeiro estudo, obje-
tivando “Ganho de Predi¢@o”, fez-se necessario uma filtragem por trés Estados do Brasil, de acordo com
os seguintes critérios: Ceard (CE) por conter dados relacionados a outros estudos sobre a mesma temdtica;
Distrito Federal (DF) por ser onde moro e saber que possui uma boa quantidade de radares e Goids (GO)
por ir com certa frequéncia de carro para Goidnia. Assim, haveria informacdes além das bases de dados
recebidas, caso fosse necessdrio algum tipo de validacio extra. Entdo, para o segundo estudo, objetivando
“Apoio a Defini¢cdo de Melhor Arquitetura”, optou-se por um Unico Estado, porém com o maior volume
de registros, determinando, entao, a base de dados do Estado de Sdo Paulo (SP). Logo, as bases de dados
elencadas para os respectivos estudos foram:

Ceard (CE): 1° estudo;

¢ Distrito Federal (DF): 1° estudo;

Goias (GO): 1° estudo; e

Sédo Paulo (SP): 2° estudo.

Além de delimitar quais dados utilizar nos estudos, fundamental também é definir quais arquiteturas
de aprendizado de maquina seriam implementadas para os treinamentos e predi¢des. Apds, pesquisas de
artigos sobre os assuntos de predicdo de trajetdria e rota veicular, tanto de sensor externo quanto de dados
continuos, identificou-se que a arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM) era a mais utilizada e com
destaque em relacdo a outras alternativas. Da mesma forma, a arquitetura Transformer também apresentava
destaque em artigos, havendo um certo equilibrio e alternincia entre LSTM e Transformer em relagdo a
qual era a melhor arquitetura em cada estudo. Diante do exposto, inicialmente foram elencadas LSTM e
Transformer para o primeiro estudo, objetivando “Ganho de Predi¢do”. No entanto, para se implementar
uma arquitetura de IA € essencial entender como ela funciona. Ao compreender o funcionamento da LSTM
e da Transformer e implementa-las aplicando testes iniciais de funcionamento, percebeu-se que essas ar-
quiteturas de deep learning funcionam com um nivel de aprendizado tdo profundo e atingindo resultados
tao impressionantes que os seres humanos té€m dificuldades de explicar exatamente como isso ocorre in-
ternamente. Entretanto, uma caracteristica em comum € que boa parte das arquiteturas sdo de camadas
de neurdnios (simulagdo digital do funcionamento de um neur6nio humano). Assim, se valendo desses
entendimentos, realizei diversos testes e criei uma nova arquitetura, entrelacando as duas principais sobre
o tema abordado, assim nasceu a arquitetura Transformer e LSTM Entrelagados (TLE) e foi incorporada
na lista de arquiteturas do primeiro estudo, para colocar a prova essa inovacdo. Para o segundo estudo,
objetivando “Apoio a Defini¢do de Melhor Arquitetura”, buscamos uma arquitetura diferente que também
tivesse mostrado grande potencial em algum estudo e encontramos a Extreme Gradient Boosting (XGBo-
ost), que superou a LSTM em (13). Dessa maneira, as arquiteturas empregadas neste trabalho e seus

respectivos estudos foram:

e LSTM: 1°e 2° estudos;
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¢ Transformer: 1° estudo;
* Transformer e LSTM Entrelacados (TLE): 1° e 2° estudo; e

¢ XGBoost: 2° estudo.

O terceiro ponto importante para defini¢cdo do escopo € quais abordagens serdo empregadas nos experi-
mentos. A nova arquitetura TLE jé era uma novidade por si s6, porém ela deveria ser utilizada como mais
uma arquitetura para validar um outro conceito e, assim, mostrar suas capacidades de predi¢do de forma
comparativa e contextualizada, em um rol de concorréncia de estado-da-arte. Por conseguinte, analisando
os dados disponiveis, para o primeiro estudo identificou-se no melhor do entendimento dos autores, que
utilizar a informacao de via da rua que o veiculo foi identificado para auxiliar na predicao, até entdo, nunca

se tinha ocorrido, sendo a primeira abordagem a ser executada.

Com os resultados do primeiro estudo, identificou-se uma transi¢do entre a melhor arquitetura a ser
empregada a depender do tamanho da sequéncia histérica de entrada no modelo de IA. Com essa obser-
vacdo, um novo estudo foi planejado para aprofundar o entendimento dessa situagdo, sendo a segunda
abordagem identificar o provavel ponto de transi¢do entre as melhores arquiteturas, agora em uma outra
base de dados, reduzindo possiveis vieses das ja utilizadas. A terceira abordagem foi variar o formato de
representacdo geogrifica das geolocalizacdes analisadas a fim de observar os impactos dessa variagao tanto
nas predi¢des, quanto no ponto de transi¢do entre arquiteturas. Assim, as abordagens gerais analisadas,
de forma a comparar a arquitetura TLE com outras alternativas de arquiteturas no estado-da-arte, e seus

respectivos estudos foram:

* Inclusdo da informag@o sobre qual via da rua o veiculo foi identificado: 1° estudo;

¢ Identificacdo do ponto de transicdo entre as melhores arquiteturas de predicdo de proximo sensor

externo: 2° estudo; e

* Identificacdo do impacto da variacdo do formato de representacdo geografica das geolocalizacdes
nas predicdes e no ponto de transicdo entre as melhores arquiteturas de predi¢do de préximo sensor

externo: 2° estudo.

4.1.3 Mensuracao dos Experimentos

Para se comparar performances de diferentes experimentos e arquiteturas € essencial aferir os resul-
tados com métricas que se apliquem ao contexto dos cendrios executados. Assim sendo, devemos definir

quais cendrios serdo executados.

A abordagem geral de “inclusdo da informagdo sobre qual via da rua o veiculo foi identificado” foi
implementada para o primeiro estudo, objetivando “Ganho de Predi¢do”, onde os modelos de IA LSTM,
Transformer e TLE foram treinados com os registros dos estados do Ceard (CE), Distrito Federal (DF) e
Goids (GO) considerando os dados sobre qual via da rua o veiculo foi identificado e desconsiderando esse
dado, para avaliar se essa informag¢@o melhora a predi¢do ou se, ao contrario, gera ruido no treinamento

dificultando a predicao.
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Em continuidade, as abordagens de “identificacdo do ponto de transicdo entre as melhores arquite-
turas de predi¢do de proximo sensor externo” e de “identificacdo do impacto da variagdo do formato de
representacdo geogrdfica das geolocalizacoes nas predicoes e no ponto de transicdo entre as melhores
arquiteturas de predicdo de proximo sensor externo” foram implementadas para o segundo estudo, obje-
tivando “Apoio a Definicdo de Melhor Arquitetura”. Nesse contexto, os modelos de IA XGBoost, LSTM
e TLE foram treinados com os registros do estado de Sdao Paulo (SP), variando o tamanho da sequéncia
histdrica de entrada de 1 a 8 geolocalizagdes para encontrar o ponto de transicdo entre as arquiteturas
com melhores resultados e comparando os formatos de representacio geografica EPSG:4326 (WGS84),
EPSG:3857 (Web Mercator) e EPSG:32723 (UTM).

Tendo em mente que é um problema de regressdo e os cendrios ja identificados, importante definir
quais métricas usar em cada um para uma melhor comparacio dos resultados. Sob tal perspectiva, como
métricas de avaliacdo para o primeiro estudo, foram utilizadas as métricas Raiz do Erro Médio Quadratico
(Root Mean Squared Error - RMSE), Erro Médio Quadrético (Mean Squared Error - MSE) e Erro Médio
Absoluto (Mean Absolute Error - MAE) que sdo métricas convencionais para problemas de regressao
(44) (45), onde todas essas trés métricas se comportam de forma que quanto menor o seu valor melhor o
desempenho do modelo. Ainda que RMSE e MSE tenham uma relagdo direta matemadtica, sdo apresentadas

as duas informagdes para auxiliar possiveis andlises comparativas posteriores em outros estudos.

Para avaliar os resultados do segundo estudo, as métricas utilizadas foram o Erro Médio Quadrético
(Mean Squared Error - MSE), mantendo uma métrica que possa manter uma correlagdo mais direta com o
primeiro estudo, e o Coeficiente de Determina¢ao (R?) como uma nova métrica para ampliar as métricas de
avaliacdo das arquiteturas analisadas. O MSE € uma métrica padrao para problemas de regressao (44) (45),
quantificando a média dos erros quadraticos entre valores previstos e reais, enquanto o R2, ou coeficiente de
determinagdo, é comumente usado em machine learning como uma métrica de desempenho para modelos
de regressdo, indicando a propor¢do da variabilidade dos dados que € explicada pelo modelo. Ele ajuda a
determinar o quiao bem um modelo se ajusta aos dados. O valor de R? varia de 0 a 1, onde O indica que
o modelo ndo explica nenhuma variacdo, e 1 indica que o modelo explica toda a variacdo observada (46)
(47). Portanto, para o MSE, valores menores indicam melhor desempenho, e para o R2, valores maiores

indicam melhor desempenho. Assim sendo, as métricas avaliativas para os respectivos estudos foram:

e RMSE, MSE e MAE: 1° estudo; e

¢ MSE e R2%: 2° estudo.

4.1.4 Analise dos Resultados

Para que os resultados fossem robustos os experimentos foram extensos. No primeiro estudo, objeti-
vando “Ganho de Predi¢cdo”, ocorreram 18 cendrios de treinamentos para cada uma das trés arquiteturas
(LSTM, Transformer e TLE), totalizando 54 cendrios, sendo cada conjunto de treinamento e predicao exe-
cutado trés vezes e considerado apenas o melhor valor dos trés para as andlises. Isto significa um total de

162 execucdes de treinamentos e mais 162 execucdes de predi¢des para esse contexto.

Para o segundo estudo, objetivando “Apoio a Definicdo de Melhor Arquitetura”, algumas mudancas

foram efetuadas para ampliar a robustez dos resultados. Em vez de executar trés vezes 0 mesmo conjunto
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de dados e considerar o melhor valor, as avaliagdes foram realizadas duas vezes para cada conjunto de
cendrios (arquitetura, tamanho de sequéncia e representagdo geografica): primeiro utilizando os dltimos
20% dos dados como conjunto de teste e, depois, os primeiros 20%, adotando o valor final da métrica como
a média dos resultados obtidos em cada teste. Essa abordagem ¢ semelhante a uma validacdo cruzada k-
fold parcial, garantindo uma andlise robusta, porém eficiente. Nesse segundo estudo foram 14 cendrios de
treinamentos para cada arquitetura, totalizando 42 cendrios, sendo cada conjunto de treinamento e predicao
executado duas vezes (com parcelas de dados distintas) e considerando apenas a média. Com essa atuacao
realizou-se um total de 84 execucdes de treinamentos e mais 84 execugdes de predigdes para esse contexto.

Portanto, o total de execugoes realizadas nos respectivos estudos foram:

* 1°estudo: 54 cendrios, 162 execugdes de treinamentos e mais 162 execucdes de predigdes; e

» 2°estudo: 42 cendrios, 84 execucdes de treinamentos e mais 84 execucdes de predigdes.

O detalhamento dos experimentos, assim como as andlises dos resultados e suas conclusdes sdo apre-
sentados, respectivamente, no Capitulo 6 para o primeiro estudo e no Capitulo 7 para o segundo estudo.
Para implementar os experimentos, processar os dados e plotar em mapas os pontos e trajetos das figuras
apresentadas neste trabalho, foram utilizados a linguagem python, as bibliotecas TensorFlow e Folium e o
OpenStreetMap na plataforma JupyterLab, executado em um notebook com um processador Intel i7 de 12*
geracdo, 16GB de RAM e um SSD de 1TB.

4.2 CONSIDERAGCOES FINAIS

O Fluxograma da Metodologia apresentou uma visdo sistémica de como ocorreu a definicdo do pro-
blema abordado neste trabalho. As nuances do Ministério da Justica e Seguranca Publica (MJSP) e a
intencdo de interromper a cadeia de crimes iniciada por um roubo de veiculo sao admirdveis. Tanto como a
defini¢do do escopo das quatro bases de dados (CE, DF, GO e SP) estudadas. A escolha por arquiteturas em
seu estado-da-arte (XGBoost, LSTM e Transformer) com destaque em outros artigos para comparar com a
nova arquitetura TLE demonstra a robustez dos resultados deste trabalho. Além da robustez, a versatilidade
fica por conta das abordagens analisadas, incluindo dados sobre qual via da rua o veiculo foi identificado,
identificacdo do ponto de transi¢do entre as melhores arquiteturas e a identificagdo do impacto da variagdo
do formato de representacio geografica nas predi¢des e no ponto de transicdo entre as melhores arquite-
turas de predicdo de préximo sensor externo. Também vimos que foram empregadas métricas adequadas
para a mensuracdo dos experimentos (RMSE, MSE, MAE e R?), que atingiram um total de 246 execugdes

de treinamentos e mais 246 execugdes de predigcdes.
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5 ARQUITETURA ENTRELACADA TLE

Quando o generative pre-trained transformer 3 (GPT-3) desbancou o LSTM na 4rea de Processamento
de Linguagem Natural (PLN), gerou-se a expectativa de que a arquitetura Transformer seria melhor do que
a LSTM em predi¢des de sequéncias, mesmo em dreas distintas de PLN. No entanto, existem artigos nos
quais um modelo LSTM tem melhor performance do que modelos Transformer, como em (22) e (23), e em
outros artigos o modelo Transformer obtém melhores resultados como em (25) e (15). Logo, ainda nao se
tem uma arquitetura com desempenho superior na drea de predicdo de trajetéria veicular independente do

contexto em que € inserida.

Em (19) ha o uso de uma arquitetura hibrida de LSTM e Transformer, utilizando o modelo pré-treinado
BERT (48). Naquele contexto, apesar de sua caracteristica hibrida ser sequencial, essa arquitetura hibrida
obteve os melhores resultados, deixando um viés de superag@o para uma arquitetura hibrida em relagdo as

arquiteturas LSTM e Transformer individualizadas.

O mecanismo de aprendizado por autoatencao (Self-Attention Learning), como utilizado na arquitetura
Transformer (3) (26), permite que o modelo capture dependéncias globais ao longo de toda a sequéncia
sem a necessidade de processar os dados em ordem sequencial. Esse mecanismo possibilita que o modelo
tenha “atengdo” a diferentes partes da sequéncia simultaneamente, capturando relagdes de longo alcance
e padrdes complexos que podem ocorrer em qualquer ponto da série de dados. Por outro lado, o apren-
dizado sequencial, representado pelas LSTMs, € especializado na modelagem de dependéncias temporais
ao processar os dados passo a passo. A LSTM armazena informacdes ao longo do tempo, permitindo que
o modelo aprenda padrdes dependentes da ordem dos eventos € mantenha um histérico por meio de suas

células de memoria interna.

Ao entrelagar esses dois mecanismos na arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE), o mo-
delo tem o potencial de aproveitar os pontos fortes de ambas as abordagens. O Transformer captura de-
pendéncias globais dentro da sequéncia, enquanto a LSTM adiciona uma camada de aprendizado temporal
que preserva a ordem dos eventos. Essa combinacdo permite que a TLE aprenda tanto padrdes globais e re-
lagdes estruturais quanto dependéncias temporais detalhadas, resultando em um modelo capaz de capturar

nuances mais complexas em dados sequenciais.

Criar uma arquitetura de deep learning ndo € uma tarefa trivial. Por conseguinte, criar uma arquitetura
de deep learning que supere o estado-da-arte de outras arquiteturas j4 criadas, testadas e validadas por
diversas pessoas e estudos é um desafio ainda maior e de inovacdo, pois requer além do dominio técnico
aprofundado, a criatividade para inovar com solucdes originais que superem as performances dos padroes

estabelecidos pela pesquisa ja produzida.

Conforme definido pelo Diciondrio Priberam da Lingua Portuguesa, inovar consiste em “introduzir
novidades ou mudancas.”. Durante os estudos para entendimento e construcao das arquiteturas LSTM e
Transformer, percebeu-se uma oportunidade de inovacdo. A arquitetura Transformer possui uma constru-
¢a0 do todo mais complexa que a LSTM, contudo, ambas apresentam camadas de redes neurais profundas.

Em outras dreas de arquiteturas de deep learning como para visdo computacional é comum haver variadas
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combinagdes de camadas (layers) com técnicas distintas. Outrossim, deep learning agrega caracteristicas
de experimentagdo e que a forma como um modelo aprende, por vezes, ndo é totalmente clara e expli-
cével, reforcando a questdo da experimentagdo. Baseado nessas informagdes, iniciou-se um processo de
experimentacao de entrelacar essas duas principais arquiteturas - LSTM e Transformer -, inserindo cama-
das (layers) de LSTM em pontos estratégicos da arquitetura Transformer. A cada inser¢do executavam-se
alguns testes para verificar possivel ganho de performance, uns pontos demonstrando melhoria e outros o
oposto. Assim, ap6s muitas experimentacdes e testes, chegou-se a um estado-da-arte dessa nova arquitetura
LSTM e Transformer Entrelacados (TLE).

Dedicar-se a somar as vantagens dessas duas arquiteturas LSTM e Transformer jé foi visto em outros
estudos como a arquitetura MHA-LSTM em (25) e (24), e Attn-LSTM e Attn-BiLSTM em (16), entre
outras, que combinam partes das arquiteturas de forma serial, ou seja, uma parte LSTM seguida de uma
parte Transformer ou o inverso, ainda assim, sem evidenciar superioridade nos respectivos estudos. No me-
lhor do entendimento dos autores, ndo houve, até ento, a aplicacdo dessas duas arquiteturas entrelacadas,

especialmente da forma como definida neste trabalho e aplicada em (26).

A Figura 5.1 representa o funcionamento interno da arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados
(TLE), apresentando na cor azul, com um asterisco embaixo, as camadas inspiradas na arquitetura LSTM e
na cor verde, sem asterisco, as camadas inspiradas na arquitetura Transformer. Como pode ser observado,

existem trés principais conjuntos de funcionalidades e redes neurais:

* Vetorizacdo (Embedding): responsdvel por projetar e redimensionar as caracteristicas dos dados de
entrada em uma dimensdo fixa de 64 varidveis continuas, ampliando a capacidade do modelo de

extrair padrdes e representar relacoes.

» Aprendizado (Learning): responsavel por aprender as nuances das sequéncias, tanto em aspectos de

longo prazo quanto de curto prazo.

* Predi¢do (Predicting): responsavel por utilizar o aprendizado da camada anterior para gerar a predi-

¢do de préxima geolocalizagao.

O formato dos dados de entrada desse modelo de deep learning TLE tem a forma comum para mo-
delos de aprendizado sequencial: tamanho do lote (batch size); comprimento da sequéncia (time steps); e
quantidade de atributos (number of features). Tendo os dados no formato correto, a entrada da sequéncia
histdrica de pontos de geolocalizac@o se dd pela camada de Vetorizacdo (Embedding), formada por uma
camada densa pura, ou seja, sem tratar de “tokens” de palavras, como ocorre em Processamento de Lingua-
gem Natural. Essa camada realiza uma projecdo expandida dos dados de entrada - contendo os atributos
(Features) para treinamento ou predi¢do - em um espaco de maior dimensdo e tamanho fixo (64 varia-
veis continuas). Isso permite destacar caracteristicas dos dados como se estivéssemos “dando um zoom”
em partes importantes deles, mesmo que nessa analogia seja sem aumentar a resolug@o original ainda é

possivel extrair melhores informacdes.

A camada de Vetoriza¢do (Embedding) entao entrega os dados em espaco expandido para a estrutura
de Aprendizado (Learning). Nessa parte temos quatro Blocos Transformer (Transform Blocks) em série

seguidos de uma camada LSTM e uma camada densa. Internamente, cada Bloco Transformer (Transform
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Figura 5.1: Funcionamento da arquitetura TLE implementada.

Block) € composto por uma estrutura de Atengdo Multi-Cabecas (Multi-Head Attention) contendo quatro
cabecas executando em paralelo, onde ocorre a funcio de “atenc@o” entre os pontos de cada sequéncia
de entrada. Apods a estrutura de Atencdo Multi-Cabegas (Multi-Head Attention) ocorre a soma da saida
dessa estrutura com sua entrada inicial (que, no primeiro bloco, é a saida da estrutura de Vetorizagdo, e,
nos blocos seguintes, € a saida do bloco anterior da série), operacdo conhecida como conexdo residual
(residual connection) seguido de uma camada de normalizacdo dos dados. Na sequéncia da camada de
normalizacdo vem a estrutura de Propagacdo Direta (Feed Forward) também seguida de uma conexao
residual e uma camada de normalizag@o. Internamente da estrutura de Propagacio Direta (Feed Forward)
temos uma camada LSTM, seguida de uma camada Densa, mais uma camada LSTM, também seguida
de uma camada Densa, culminando na conexao residual (residual connection) da estrutura de Propagacdo
Direta (Feed Forward), seguida da camada de normalizacdo e esta encerrando o processamento do Bloco
Transformer (Transform Block) e entregando a sua saida para o préximo bloco ou camada. A estrutura
de Aprendizado (Learning) entdo se completa seguindo com a camada LSTM e, na sequéncia, com mais
uma camada Densa - que apesar de ser uma camada "genérica", sua sequéncia apds a camada LSTM foi
inspirada na arquitetura LSTM em seu estado-da-arte empregada neste trabalho -, que entrega sua saida

para a estrutura de Predi¢do (Predicting).

Passando pelas estruturas de Vetorizacdo (Embedding) e de Aprendizado (Learning), os dados pro-
cessados nessas duas estruturas chegam na estrutura de Predicdo (Predicting). Essa estrutura de Predicao
(Predicting) abarca uma camada de Ativacdo (Activation), executando a fungdo de ativagdo Unidade Linear
de Erro Gaussiano (Gaussian Error Linear Units - GELU) (49) - que € mais uma peculiaridade da arquite-

tura TLE em relacdo a Transformer -, também inspirada na arquitetura LSTM em seu estado-da-arte, e, por
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fim, uma camada Densa. A saida dessa dltima camada Densa ¢ a saida final da arquitetura Transformer e
LSTM Entrelacados (TLE). Portanto, para realizar a predi¢ao, a camada de Ativa¢do “GELU” realiza uma
espécie de filtragem nos valores recebidos, aplicando uma transformago néo linear suave que atenua valo-
res negativos ou préximos a zero, para que a camada Densa final realize uma reducdo de dimensionalidade

e extraia a predi¢do das coordenadas de préxima geolocalizacdo.

O termo Transformer e LSTM Entrelagados (TLE) € cunhado pelo fato de haver a inser¢do de duas
camadas LSTM intercaladas com as camadas densas originais expandindo a parte interna de Propagacao
Direta (Feed Forward) padrao da arquitetura Transformer original, conferindo uma capacidade de modelar
dependéncias de curto e longo prazo também dentro da drea de Propagacdo Direta (Feed Forward), adici-
onalmente a drea de Atengao Multi-Cabecas (Multi-Head Attention). Além dessas duas camadas LSTM,
apo6s os Blocos Transformer (Transform Blocks), consolidando e sintetizando as informacdes dos Blocos
Transformer (Transform Blocks) que contém a drea de Atengdo Multi-Cabecas (Multi-Head Attention) se-
guida da Propagacio Direta (Feed Forward), hd uma terceira camada LSTM, seguida de mais uma camada
densa. Essa integracdo de camadas LSTM nas entranhas da arquitetura Transformer é o que confere a
caracteristica de entrelacamento entre essas duas arquiteturas tdo bem consolidadas na drea de deep lear-
ning, criando a arquitetura Transformer e LSTM Entrelagados (TLE) que combina mecanismos de ateng¢do

global com memdria recorrente.

A arquitetura Transformer, por ser mais nova e mais complexa, foi escolhida como base principal da
TLE e o entrelacamento das camadas LSTM foi definido com base nas 4reas da arquitetura Transformer
onde faz-se sentido realizar sequéncias de camadas (layers) de redes neurais. Em seguida, tanto as posi¢des
exatas quanto os hiperparimetros da arquitetura TLE foram definidos tomando por base suas arquiteturas
de referéncia - Transformer e LSTM - e realizando testes com variagdes desses valores para alcancar o
melhor desempenho. Assim apesar de ter sido testada apenas no contexto de predicdo de préximo sen-
sor externo para veiculos roubados, a arquitetura TLE, por ser uma arquitetura hibrida entrelacada, tem
potencial para se adaptar a diversos outros contextos e, quem sabe, incentivar o entrelacamento de outras

arquiteturas, dinamizando e acelerando a evolugcdo de modelos de deep learning.

Outro aspecto a realcar € que em outros contextos de predicdo de sequéncias, como na drea de Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN), sequéncias de entradas maiores costumam ser mais usadas e ter
melhores resultados. Por outro lado, para predizer o préximo sensor externo de veiculos roubados, quanto
menor a necessidade de pontos para a sequéncia de entrada do modelo, mais rdpido se conseguird tentar
abordar e recuperar o veiculo. Desse modo, resta claro que essa nova arquitetura TLE, a qual tem apresen-
tado vantagem nesse escopo especifico - sequéncias de entradas curtas -, se mostra uma excelente opcao
ao contexto de predicdo de préximo sensor externo de veiculos roubados. Nesse sentido, outras predicdes
de sequéncias que venham a ter essa caracteristica, de quanto menor a sequéncia de entrada melhor para o

negocio, poderiam vir a se beneficiar também dessa inovagao.
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5.1 CONSIDERACOES FINAIS

A arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE) e seu funcionamento foram apresentados em
detalhando suas trés principais estruturas (Vetorizacdo (Embedding), Aprendizado (Learning) e Predi¢do
(Predicting)), com destaque para a insercao de 3 camadas Long Short-Term Memory (LSTM) em diferentes
pontos da arquitetura Transformer, caracterizando, assim, o entrelacamento entre essas duas arquiteturas
de destaque em deep learning. Todas essas informagdes e caracteristicas foram aplicadas e fazem parte de

dois estudos que sdo detalhados nos préximos Capitulos 6 e 7.
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6 PRIMEIRO ESTUDO - GANHO DE PREDICAO

Neste capitulo serdo retratados os detalhes do primeiro estudo, objetivando “Ganho de Predi¢do”, o qual
culminou na publicagdo do artigo (26) e recebeu o prémio de Segundo Melhor Artigo do CSBC/SBCUP
2024 - XLIV Congresso da Sociedade Brasileira de Computagdo - X VI, durante o Simp6sio Brasileiro de

Computacdo Ubiqua e Pervasiva, da Sociedade Brasileira de Computagao - SBC.

6.1 INTRODUCAO

Neste primeiro estudo, para uma adequada contextualizacdo, contudo, evitando a repetitividade, vamos
recapitular apenas um resumo, de forma consolidada, do cendrio apresentado desse primeiro estudo no

Capitulo 4 e na sequéncia detalhar mais especificidades deste primeiro estudo:

* 1° Estudo - Ganho de Predicdo. Visdo geral do problema: Problema de regressdo. Insumos:
Registros dos veiculos ao passar por radares de velocidade. Bases de dados: Cearad (CE), Distrito
Federal (DF) e Goids (GO). Arquiteturas: LSTM, Transformer e TLE. Abordagem: “inclusdo da
informagdo sobre qual via da rua o veiculo foi identificado”. Métricas: RMSE, MSE e MAE.

Execucdes: 54 cendrios, 162 execucdes de treinamentos e mais 162 execugdes de predigdes.

Outrossim, mais especificamente, nesse primeiro estudo pretende-se responder as seguintes Questdes
de Pesquisa (QP) mencionadas no Capitulo 1: QP1: “A informacdo sobre qual via da rua o veiculo foi
identificado auxilia na predicdo da proxima posicdo?” e QP2: “A nova arquitetura Transformer e LSTM

Entrelacados (TLE) trouxe ganho em relagdo as arquiteturas individuais de LSTM e Transformer?”.

Nas préximas se¢des, serdo definidos e apresentados o pré-processamento dos dados, as arquiteturas
de 1A, os experimentos com as métricas avaliadas, seguidos pelos resultados e andlises e as consideracdes
finais desse primeiro estudo.

6.2 PRE-PROCESSAMENTO

Para a realizacdo desse primeiro estudo, em relagcdo as bases de dados utilizadas neste estudo, cada
arquitetura foi treinada com os registros de radares de velocidade que geraram alertas de veiculos roubados
ou furtados, durante o periodo de junho de 2021 a setembro de 2023, em trés estados brasileiros: Ceard
(CE), Goias (GO) e Distrito Federal (DF).

Um aspecto fundamental para um treinamento e predicdo de sequéncias, especialmente no contexto de
predicdo de préoximo sensor externo de trajetéria veicular € a definicdo da quantidade de pontos de geolo-
calizag@o de entrada e de saida para o modelo de IA. Assim, para cada conjunto de arquitetura e estado

brasileiro, o modelo foi treinado considerando trés valores distintos de sequéncias para, com base nessas
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sequéncias, o modelo predizer a préxima geolocalizacdo que o veiculo roubado poderia ser identificado.
Assim, foram realizados treinamentos com sequéncias histéricas de 2 localiza¢des para predizer a 3%, abor-
dando um cendrio minimalista; sequéncias de 10 localiza¢des para predizer a 11%, abordando um cendrio
mediano e que - com base em testes iniciais exploratorios -, tende a ser o ponto 6timo de melhor desem-
penho de predi¢do; e sequéncias de 30 localizacdes para predizer a 31%, abordando um cendrio de maior

volume histdrico, para analisar a premissa de que quanto mais histérico, melhor € a predigao.

Para aplicac@o da abordagem geral (“inclusdo da informacdo sobre qual via da rua o veiculo foi iden-
tificado”), duas abordagens especificas foram utilizadas para andlise e comparacao dos resultados sobre os

registros dos sensores externos:

Abordagem 1 Registros com identificacdo de qual via da rua (com ID do sensor externo) onde o veiculo

foi localizado, além da latitude e da longitude.

Abordagem 2 Registros sem identificacdo de qual via da rua (sem ID do sensor externo) onde o veiculo

foi localizado, utilizando apenas a latitude e a longitude.

A funcao de perda (loss function) implementada no contexto deste estudo foi a “Root Mean Squared
Error” (RMSE), que utiliza a distancia euclidiana entre a predicdo e o ponto real. A RMSE foi adotada por
obter resultados melhores, em razdo de um melhor ajustes de pesos desse modelo de IA no contexto do
backpropagation, em testes exploratérios em relacdo a “Mean Squared Error” (MSE), a “Mean Absolute
Error” (MAE) e a outras fungdes customizadas que foram construidas e também testadas em uma fase

exploratdria inicial dos dados e modelos.

Em continuidade a este estudo, para padronizar as entradas dos trés modelos e aumentar o volume
de sequéncias reais disponiveis para os treinamentos, as sequéncias de registros de um mesmo veiculo,
quando menores que a sequéncia do treino, foram descartadas. Por outro lado, quando as sequéncias eram
maiores que a sequéncia do treino, estas foram subdivididas utilizando o conceito de janela deslizante para
se obter diversas sequéncias menores - com o tamanho exato da sequéncia de treino - a partir de uma
sequéncia originalmente maior. O pseudocddigo que realiza essa subdivisdo nas sequéncias da base de

dados € apresentado no Algoritmo 1.

Com base em (50) onde se propde uma divisdo 6tima de dados de treinamento e teste na propor¢do de
/P : 1, onde p € o nimero de pardmetros do modelo, faz-se uma ponderagéo do resultado e divide-se em
base de treinamento com 95% dos registros e base de teste com os 5% dos registros restantes. Essa divisao
condiz com o contexto de alta variabilidade dos dados e modelos complexos de deep learning. A tabela

6.1 traz esses quantitativos.

Como boa pratica em treinamentos de modelos de deep learning, os dados de entrada foram norma-
lizados entre 0 e 1 (intervalo [0,1]) e os dados de teste também normalizados considerando apenas as
estatisticas dos dados de treinamento. Em seguida, foi aplicado o conceito de janela deslizante e, entdo, as

sequéncias de entrada foram embaralhadas randomicamente para melhorar a generaliza¢do do modelo.

Para analisarmos se a hipétese de que a informagdo de via da rua auxilia na predi¢do, adota-se as
Abordagens 1 e 2 para cada um desses cendrios. Portanto, cada modelo foi treinado considerando os

dados de ID do sensor externo e desconsiderando esse dado, para avaliar se essa informacdo melhora a
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Algoritmo 1. Janela Deslizante.

1: Entrada: Conjunto de Registros R, niimero de registros em cada sequéncia n_seq
2: Inicialize listas vazias: input, output
: Para i € [n_seq, tamanho(R)) faca
Se V j € subconjunto(R[i-n_seq+1, i]), identificador(j) = identificador(R[i+1]) entdo

input < input + subconjunto(R[i-n_seq, i])

Fim se

3

4

5

6: output < output + R[i+1]
7

8: Fim para

9

: Retorne input, output

Fim do Algoritmo Janela Deslizante.

predi¢c@o ou se, ao contrdrio, gera ruido no treinamento dificultando a predi¢do. Esses IDs dos sensores
sdo identificados por nimeros inteiros, que guardam uma relacdo numérica de proximidade que, apesar de
ndo ser totalmente proporcional, € aproveitada pela arquitetura em suas predi¢do. Na figura 6.1 o diagrama
ilustra a estrutura dos 18 treinamentos para cada arquitetura, totalizando 54 treinamentos, para gerar, entao,

as predicdes desses modelos treinados.

Tamannho d a Abordagem
Sequéncia

Historica Com ID
Sensor

Base de )
Dados Sem ID
) f A Sensor

. CE 10 ()
Arquitetura J L )
TLE GO () 30 ()
(-r)
DF ()

Figura 6.1: Diagrama dos treinamentos.

6.3 ARQUITETURAS COMPARADAS - 12 ESTUDO

As trés arquiteturas utilizadas para os treinamentos e predi¢des neste primeiro estudo foram: LSTM;
Transformer; e Transformer e LSTM Entrelacados (TLE). A seguir, as subsecdes 6.3.1, 6.3.2 e 6.3.3 de-

talham, respectivamente, as configuracdes e aspectos como quantidade de parametros treindveis para cada
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Tabela 6.1: Quantidades de Predigdes.

Estado | N°de Registros de Entrada | N° de Predi¢gdes de Treinamento | N° de Predi¢cdes de Teste | Total de Predi¢cdes
CE 2 2120 106 2226
CE 10 920 46 966
CE 30 20 1 21
GO 2 7060 353 7413
GO 10 5200 260 5460
GO 30 3460 173 3633
DF 2 14240 712 14952
DF 10 5200 260 5460
DF 30 1920 96 2016

uma das trés.

6.3.1 Arquitetura LSTM

A arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM), como explicada no item 2.2.1.2 deste trabalho, é
voltada para lidar com os desafios do aprendizado sequencial. A constru¢do LSTM utilizada neste estudo
segue 0 modelo em seu estado-da-arte descrito em (23) e (26), contando com caracteristicas especificas
como a fungdo de ativacdo Gaussian Error Linear Unit (GELU) (49) e o uso do Glorot Initialization
(51), para inicializacdo dos pesos na rede neural, e configurado com os seguintes pardmetros: otimizador
AdamW (52), com taxa de aprendizado learning_rate = 0.001, 51 = 0.9, f2 = 0.98 e ¢ = 1078, Esse
modelo de LSTM, quando criado, contém aproximadamente 3.4 milhdes de pardmetros treindveis e esta

ilustrado na Figura 6.2.

Sequéncia
Histdrica de
Geolocalizag&o

9.9

Aprendizado

Predicéo de
Préxima
Geolocalizagéo

Arquitetura LSTM

Activation Dropout
gelu 0.1

———————————
b PR ———

Figura 6.2: Arquitetura LSTM implementada.

43



6.3.2 Arquitetura Transformer

A arquitetura Transformer empregada neste estudo foi baseada em seu estado-da-arte descrito em (3),
com as adaptacdes descritas no Capitulo 2, considerando que os tipos de dados de entrada ndo sdo palavras.
Testes foram realizados e essa versdo da arquitetura foi ajustada para sua melhor performance, contendo

cerca de 100 mil parAmetros treindveis e estd representada na Figura 6.3.
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Transform Block
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Multi-Head Attention
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<< e
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e ———————————————

Figura 6.3: Arquitetura Transformer implementada.

Essa arquitetura Transformer por realizar execucdes em paralelo internamente, diferentemente da LSTM
que tem execug¢do sequencial, juntando com a menor quantidade de parAmetros treindveis, termina por ter

o tempo de treinamento significativamente menor em relacdo aos demais modelos deste trabalho.

6.3.3 Arquitetura TLE

A arquitetura Transformer ¢ LSTM Entrelagados (TLE) é o modelo inovador descrito no Capitulo 5.
Por possuir caracteristicas de ateng@o e recorréncia, neste estudo, pretende-se avaliar o possivel beneficio
de jun¢do dessas técnicas. Neste estudo, a arquitetura TLE foi aplicada com a configuragdo padrao apresen-
tada no Capitulo 5. Assim, quando criado, esse modelo possui aproximadamente 1 milhdo de pardmetros

treindveis e estd ilustrado na Figura 5.1.
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6.4 EXPERIMENTOS E ANALISES - 12 ESTUDO

Nesse primeiro estudo, foram implementadas trés métricas de avaliacdo convencionais para problemas
de regressdo (44) (45) para analisar os resultados dos experimentos: RMSE (Root Mean Squared Error),
MSE (Mean Squared Error) e MAE (Mean Absolute Error). Por ser um primeiro estudo e comparar uma
nova arquitetura de predicdo, adotar trés métricas que tendem a seguir a mesma tendéncia, ou seja, quando
uma reduz as outras tendem a também reduzir e vice-versa, ao nao encontrar grandes inconsisténcias, traz
uma maior garantia de que ndo houve erro de execugdo nos experimentos. Assim, apds todas as execugdes
previstas, a tabela 6.2 traz os dados de avaliagcdo das predi¢des para as trés bases de teste (CE, GO e DF)

em relacdo as métricas RMSE, MSE e MAE para cada arquitetura e seus respectivos 18 cendrios.

Tabela 6.2: Resultados das avaliacdes das predi¢des das bases de teste CE, GO e DF.

Pardmetros\Arquiteturas LSTM Transformer TLE

Estado | n_seq | Abord. | RMSE MSE MAE | RMSE MSE MAE | RMSE MSE MAE
2 1 0.0072 | 5.36 x 107° | 0.0052 | 0.0171 | 2.93 x 10~* | 0.0110 | 0.0112 | 1.26 x 10~* | 0.0084

2 2 0.0074 | 5.59 x 10~° | 0.0053 | 0.0159 | 2.52 x 10~* | 0.0102 | 0.0120 | 1.45 x 10~* | 0.0086

CE 10 1 0.0070 | 4.86 x 107° | 0.0053 | 0.0134 | 1.80 x 10~* | 0.0115 | 0.0096 | 9.15 x 10~ | 0.0080
10 2 0.0076 | 5.72 x 1075 | 0.0057 | 0.0103 | 1.07 x 10~* | 0.0087 | 0.0102 | 1.06 x 10~* | 0.0089

30 1 0.0102 | 1.03 x 10~* | 0.0102 | 0.0281 | 7.87 x 10~* | 0.0259 | 0.0154 | 2.37 x 10~* | 0.0153

30 2 0.0120 | 1.45 x 10~* | 0.0107 | 0.0121 | 1.46 x 10~* | 0.0095 | 0.0138 | 1.91 x 10~* | 0.0119

2 1 0.0076 | 1.20 x 10~* | 0.0026 | 0.0091 | 1.92 x 10~* | 0.0030 | 0.0058 | 6.85 x 10~° | 0.0024

2 2 0.0075 | 1.19 x 1074 | 0.0026 | 0.0092 | 1.83 x 10~% | 0.0031 | 0.0064 | 8.68 x 10™° | 0.0024

. 10 1 0.0024 | 5.90 x 1076 | 0.0017 | 0.0027 | 7.53 x 10~6 | 0.0020 | 0.0024 | 5.97 x 10~6 | 0.0017
10 2 0.0029 | 8.74 x 1076 | 0.0023 | 0.0030 | 9.18 x 1076 | 0.0022 | 0.0028 | 8.05 x 10~¢ | 0.0020

30 1 0.0025 | 6.52 x 1076 | 0.0018 | 0.0036 | 1.35 x 105 | 0.0025 | 0.0036 | 1.31 x 10~° | 0.0025

30 2 0.0026 | 6.67 x 1076 | 0.0018 | 0.0036 | 1.35 x 105 | 0.0025 | 0.0037 | 1.37 x 10~° | 0.0025

2 1 0.0899 0.0083 0.0654 | 0.0888 0.0081 0.0642 | 0.0890 |  0.0082 0.0640

2 2 0.0900 0.0083 0.0654 | 0.0892 |  0.0082 0.0644 | 0.0894 |  0.0082 0.0645

OF 10 1 0.0798 0.0065 0.0582 | 0.0956 |  0.0095 0.0702 | 0.0780 |  0.0062 0.0568
10 2 0.0801 0.0066 0.0584 | 0.1000 |  0.0104 0.0744 | 0.0867 0.0077 0.0619

30 1 0.0694 0.0051 0.0463 | 0.0989 |  0.0098 0.0692 | 0.0855 0.0074 0.0633

30 2 0.0697 0.0051 0.0463 | 0.1124 |  0.0127 0.0802 | 0.0859 0.0075 0.0570

Analisando os resultados e os graficos das Figuras 6.4 e 6.5 percebe-se que a Abordagem 1 favorece
uma melhor performance média para as 3 quantidades de sequéncias de entrada (n_seq = (2,10, 30))
para predicdo de préximo sensor externo, havendo um ganho de 0,35% para n_seq = 2, calculando-se
1 — (28,28/28,38), um ganho de 10% para n_seq = 10 e um ganho de 9,1% para n_seq = 30. Para a
média geral, a Abordagem 1 promove uma melhoria média de 6,5% no MSE das predicdes.

Em relacdo a andlise entre as 3 arquiteturas, os graficos das Figuras 6.6 ¢ 6.7 mostram que a LSTM

levou vantagem no MSE na maior parte das avaliacdes. Na média geral, a LSTM obteve uma performance
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Comparacgao de MSE entre Abordagens por n_seq
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Figura 6.4: Comparacdo entre as abordagens 1 (com ID sensor) e 2 (sem ID sensor) em relacdo ao tamanho da
sequéncia histdrica de entrada.
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Figura 6.5: Comparacéo geral entre as abordagens 1 e 2.

12,4% melhor do que a TLE e 33,3% melhor do que a Transformer. No entanto, existe um cendrio, que é
para o n_seq = 2, em que a nova proposta de arquitetura TLE (Transformer e LSTM Entrelagados) obtém
o melhor MSE médio, sendo 0,74% melhor em compara¢do a LSTM e 2,3% melhor em comparacio a
Transformer. Considerando, ainda, que para n_seq = 2 observa-se uma tendéncia de minimizagdo das
variagOes de resultados e que mesmo na comparacio entre as abordagens 1 e 2, que na média geral foi
significativa (6,5%), porém para n_seq = 2 houve um ganho de apenas 0,35%, destaca-se que o ganho de
0,74% da TLE em relagdo a LSTM se torna ainda mais relevante, por ser mais que o dobro do ganho da

abordagem 1 em relacdo a abordagem 2 para n_seq = 2.

Portanto, analisando a Questao de Pesquisa “QPI: A informacdo sobre qual via da rua o veiculo foi
identificado auxilia na predicdo da proxima posicdo?” e observando os resultados desse experimento, em
especial as Figuras 6.4 e 6.5, percebe-se que em média hd um beneficio em utilizar a informagdo da via
que o veiculo foi identificado ao realizar os treinamentos e predicdes de modelos auxiliando na predicao

de préximo sensor externo de veiculos roubados.

Em relacdo a Questdo de Pesquisa “QP2: A nova arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE)

trouxe ganho em relagcdo as arquiteturas individuais de LSTM e Transformer?” observando os resultados
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Comparagao de MSE por n_seq entre Arquiteturas
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Figura 6.6: Comparacdo entre as arquiteturas LSTM, TLE e Transformer em relagdo ao tamanho da sequéncia
histérica de entrada.
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Figura 6.7: Comparacéo geral entre as arquiteturas LSTM, TLE e Transformer.

desse experimento, em especial as Figuras 6.6 e 6.7, percebe-se que nao hd uma vantagem absoluta da
arquitetura TLE em relacdo a LSTM e a Transformer, no entanto, demonstra um potencial relevante de
superacao para predi¢do de sequéncias histdricas curtas, mais especificamente para 2 pontos histéricos de
entrada para a predic¢do do terceiro ponto de geolocaliza¢do do veiculo roubado, cabendo uma anélise mais
aprofundada sobre esse aspecto, procurando entender melhor qual o espectro de tamanho da sequéncia que

a arquitetura TLE se destaca.

6.5 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados mostraram que, em média, a informagao de qual via o veiculo foi identificado traz um
efeito positivo na predi¢do de préximo sensor externo, com um ganho médio geral do MSE de 6,5% em
relacdo aos mesmos registros desconsiderando a informacao de via da rua, identificando ganhos para os
tamanhos de sequéncia 2 (0,35%), 10 (10%) e 30 (9,1%). Com isso entende-se que, mesmo em um contexto

de comportamento andmalo do motorista, a informacao da via da rua, aqui estudada, traz pistas de para
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onde o veiculo estd indo, favorecendo a predi¢do de proximo sensor externo.

Em relacdo a proposta da nova arquitetura TLE, ndo teve destaque amplo, mas atingiu resultado melhor
na média geral do MSE para n_seq = 2, ou seja, 2 localiza¢cdes de entrada para predizer a 3* geolocaliza-
¢d0. Mesmo com uma vantagem pequena (0,74% em relacdo a LSTM e 2,3% em relacdo a Transformer),
mostra um potencial importante, valendo novos empregos e andlises dessa arquitetura, pois, no contexto
da predicdo de proximo sensor externo para veiculos roubados, quanto menor a quantidade de localizagdes
histéricas para predizer a préxima, melhor para recuperar o veiculo, minimizando as chances de uso do

veiculo roubado para cometer outros crimes subsequentes.
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7 SEGUNDO ESTUDO - APOIO A DEFINICAO DE
MELHOR ARQUITETURA

Com a publicacdo do primeiro artigo apresentado no Capitulo 6, despertou-se interesse e curiosidade
em relacdo aos achados, especialmente sobre a nova arquitetura e a necessidade de se investigar mais
afundo seu melhor escopo de atuagdo. Nesse contexto, a premiagdo do desse artigo trouxe o prestigio de
sermos convidados para envio de uma versao estendida desse estudo a ser publicada no Journal of Internet
Services and Applications (JISA). Essa situagdo nos encorajou a executarmos um segundo estudo, o qual é

detalhado neste Capitulo.

7.1 INTRODUCAO

Uma parte do desafio de elaborar uma versao estendida de um estudo é produzir, ao menos, cerca de
40% de contetido novo, selecionando as ideias, e ainda manter a relagdo com o conteiddo anterior. Nesse
sentido, como ancora ao primeiro artigo, mantivemos o foco em predi¢do de préximo sensor externo para
veiculos roubados e incorporamos a conceito de incluir a informagao sobre qual via da rua o veiculo foi
identificado em todos os experimentos desse segundo estudo. Por outro lado, como novidade, trouxemos a
arquitetura Extreme Gradient Boosting (XGBoost) para a comparacio, utilizamos uma nova base de dados
do estado de Sdo Paulo (SP), aplicamos um novo espectro de variagdo do tamanho da sequéncia histérica
de pontos (1 a 8) e novas abordagens foram analisadas. Adicionalmente, para mensuragao dos resultados,
mantivemos a métrica Erro Médio Quadratico (Mean Squared Error - MSE) e adicionamos a métrica
Coeficiente de Determinag@o (R?). Assim, vamos recapitular apenas um resumo, de forma consolidada, do

cendrio apresentado desse segundo estudo no Capitulo 4 e na sequéncia detalhar suas especificidades:

¢ 2° Estudo - Apoio a Definicio de Melhor Arquitetura. Visio geral do problema: Programa de
regressdo. Insumos: Registros dos veiculos ao passar por radares de velocidade. Base de dados:
Sado Paulo (SP). Arquiteturas: XGBoost, LSTM e TLE. Abordagens: “identificacdo do ponto de
transicdo entre as melhores arquiteturas de predicdo de proximo sensor externo” e “identificacdo
do impacto da variacdo do formato de representacdo geogrdfica das geolocalizacoes nas predicoes
e no ponto de transicdo entre as melhores arquiteturas de predicdo de proximo sensor externo’.
Métricas: MSE e R2. Execucdes: 42 cendrios, 84 execugdes de treinamentos e mais 84 execucdes de

predigdes.

Desse modo, além de considerar a influéncia das mudancas na representagdo geografica, este segundo
estudo pretende analisar arquiteturas para predicdo de sequéncias com poucos pontos histéricos, se con-
centrando nessas trés principais arquiteturas em seu estado-da-arte: LSTM, TLE e XGBoost. Outrossim,
em continuidade ao primeiro estudo, neste segundo estudo, objetivando o “Apoio a Definicio de Melhor

Arquitetura”, buscamos, mais especificamente, responder as seguintes Questdes de Pesquisa (QP): QP3:
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Qual arquitetura apresenta melhor desempenho com comprimentos de sequéncia curtos para predigcdo?;
QP4: Existe um ponto de transicdo onde se altera qual a arquitetura com melhor desempenho?; QPS: O
formato da representacdo geogrdfica impacta os resultados da predicdo?; QP6: O formato da represen-
tacdo geogrdfica pode alterar o ponto de transicdo entre as arquiteturas com melhor desempenho, caso

exista?; e QP7: A nova arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE) é vantajosa?.

A QP7 trata-se de uma continuidade da QP2 “A nova arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados
(TLE) trouxe ganho em relacdo as arquiteturas individuais de LSTM e Transformer?” para uma confirma-
¢do e andlise mais aprofundada dos achados do primeiro estudo. Ademais, além das informacdes sobre a
faixa de rodagem do veiculo, outro fator que pode impactar os resultados da predi¢do é a forma como a geo-
localizacdo do sensor externo € representada. Por exemplo, para o mesmo ponto geografico, em vez de usar
latitude e longitude, € possivel empregar Northing e Easting, potencialmente utilizando diferentes sistemas
de referéncia. Isso ocorre porque os modelos de IA, especialmente em problemas de regressdo como este,
processam dados numéricos e, dependendo das relagdes inerentes a cada representacdo geogrifica, bem
como da distribui¢do e das distancias entre os registros de geolocalizagdo, o modelo pode capturar padrdes

nas sequéncias de dados de entrada de forma mais eficaz, igualmente ou de maneira menos eficiente.

Nas proximas secoes, serdo definidos e apresentados o pré-processamento dos dados, as arquiteturas de
IA, os experimentos com as métricas empregadas, seguidos pelos resultados e andlises e as considerag¢des

finais desse segundo estudo.

7.2 PRE-PROCESSAMENTO

Para este segundo estudo, utilizou-se um banco de dados contendo registros de radares de velocidade
associados a roubos e furtos de veiculos no estado de Sdo Paulo (SP), Brasil, abrangendo o periodo de 30
de abril de 2021 a 23 de maio de 2024. Este conjunto de dados inclui placas de veiculos anonimizadas,
carimbos de tempo (timestamps) e cédigos tnicos de identificacdo dos radares de velocidade (ID do sen-
sor externo). Ao integrar essas informagdes a um segundo banco de dados contendo as coordenadas de
latitude e longitude correspondentes a cada cédigo dnico de radar de velocidade, foi possivel determinar a

geolocalizacdo de cada registro.

Um dos objetivos deste estudo € investigar o impacto das mudangas na representacio geogréfica. Por-
tanto, além das informacdes de latitude e longitude, os dados foram transformados, criando novas colunas
na base de dados com dois formatos adicionais de representacdo geogrifica para 0s mesmos pontos cor-
respondentes de latitude e longitude. As trés representagdes geograficas, com diferencas de precisdo e
projecdo, sdo descritas no item 2.2.2 deste trabalho e, adicionando essas transformacdes, foram utilizadas

as seguintes representacdes:

* EPSG:4326, também conhecido como Latitude e Longitude na versdo mais recente do World Geo-

detic System 1984 (WGS84), que utiliza coordenadas geogréficas latitude e longitude em graus;

* EPSG:3857, também conhecido como Web Mercator, que emprega as medidas Easting e Northing

em metros, em vez de graus como na latitude e longitude;
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* EPSG:32723, também conhecido como Universal Transverse Mercator (UTM), que também utiliza

Easting e Northing em metros, mas com sistemas de referéncia distintos.

Para abordar a QP3 (Qual arquitetura apresenta o melhor desempenho para predicoes com sequéncias
curtas?) e a QP4 (Existe um ponto de transicdo onde a arquitetura de melhor desempenho muda?), e
com base nos achados de (26), onde TLE e LSTM apresentaram uma mudanca de desempenho entre
comprimentos de sequéncia de 2 a 10, este estudo, utilizando a representacio geografica WGS84, iniciou
0s experimentos com comprimento de sequéncia igual a 1 e aumentou progressivamente para encontrar um
possivel ponto de transi¢do e garantir que a mudanca de desempenho ndo fosse revertida. Esse processo
abrangeu comprimentos de sequéncia de 1 a 8 pontos histéricos, treinando, prevendo e adicionando um

ponto por vez.

Em seguida, para responder a QPS5 (O formato da representacdo geogrdfica impacta os resultados da
predicdo?) e a QP6 (O formato da representacdo geogrdfica pode alterar o ponto de transicdo entre as
arquiteturas de melhor desempenho, caso exista?), o estudo treinou e previu utilizando os comprimentos
de sequéncia nos limites do ponto de transicdo identificado (observado em QP3 e QP4), mas desta vez
utilizando as representagdes Web Mercator e UTM. O objetivo principal foi determinar se a representagdo
geogréfica influenciava consistentemente os resultados, enquanto o objetivo secunddrio foi avaliar se o

ponto de transi¢do permanecia entre os mesmos comprimentos de sequéncia, identificados como 5 e 6.

Para avaliar os resultados, foram utilizadas as métricas de Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error
- MSE) e Coeficiente de Determinacdo (R-Squared - R?). O MSE € uma métrica padrdo para problemas de
regressdo (44) (45), enquanto o R2, ou coeficiente de determinagao, ¢ amplamente utilizado no aprendizado
de maquina como métrica de avaliagdo para modelos de regressdo, pois ajuda a determinar o grau de ajuste
do modelo aos dados. O valor de R? varia de 0 a 1, onde 0 indica que o modelo ndo explica nenhuma
variagdo, e 1 indica que o modelo explica toda a variag@o observada (46) (47). Assim, para o MSE, valores

menores indicam melhor desempenho, e para o R?, valores maiores indicam melhor desempenho.

Os dados foram divididos em 80% para treinamento e 20% para teste, uma divisdo comum no trei-
namento de modelos de aprendizado de maquina (53) (54). Diferentemente de estudos como (19) e (26),
que utilizaram janelas deslizantes para aumentar o nimero de sequéncias, este estudo, com maior foco na
QP3 (Qual arquitetura apresenta o melhor desempenho para predicdes com sequéncias curtas?), utilizou
apenas os primeiros n_seq registros de cada veiculo para cada dia como sequéncia de entrada para os
modelos, onde n_seq representa o comprimento da sequéncia. Além disso, para garantir uma andlise de
resultados mais robusta, os dados foram primeiramente ordenados pelo identificador dnico do veiculo e,
em seguida, pelo timestamp, reduzindo possiveis vieses temporais. As avaliagdes foram realizadas duas
vezes para cada conjunto de (arquitetura, n_seq, representagdo geografica): primeiro utilizando os dltimos
20% dos dados como conjunto de teste e, depois, utilizando os primeiros 20%, sendo o valor final de cada
métrica obtido como a média dos resultados em cada teste. Essa abordagem é semelhante a uma validacao

cruzada parcial do tipo k-fold, garantindo uma analise robusta e eficiente.
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7.3 ARQUITETURAS COMPARADAS - 22 ESTUDO

Trés arquiteturas foram empregadas para treinamento e predicao deste segundo estudo: Extreme Gradi-
ent Boosting (XGBoost), Long Short-Term Memory (LSTM) e Transformer e LSTM Entrelagados (TLE).

Essas arquiteturas sdo apresentadas e detalhadas nas subsecdes 7.3.1, 7.3.2 e 7.3.3, respectivamente.

7.3.1 Arquitetura XGBoost

A arquitetura de Aumento Extremo de Gradiente (Extreme Gradient Boosting - XGBoost) utilizada
foi baseada na arquitetura GBRT descrita no item 2.2.1.1 deste trabalho e configurada com os seguintes
parametros, detalhados no artigo (13): max_depth = 3; learning_rate = 1; n_estimators = 100;

min_child_weight = 1; e scale_pos_weight = 1.

Durante o entendimento da arquitetura e sua implementacao, percebemos que para a arquitetura XG-
Boost, a entrada do modelo precisa ser em formato tabular (matriz de atributos), onde cada linha representa
um registro e cada coluna representa um atributo (feature), nao havendo suporte “nativo” para sequéncias
2D como ocorre nas arquiteturas LSTM e Transformers. Dessa forma, como este estudo trabalha com
sequéncias de duas dimensdes, como, por exemplo, as coordenadas de latitude e longitude de cada ponto
da sequéncia histérica, uma instincia desse modelo foi usada para predizer a parte 1, como latitude ou
Northing, e outra instancia usada para predizer a parte 2, como longitude ou Easting. Assim, esta arquite-
tura XGBoost, quando criadas as duas instincias, consiste em aproximadamente 1,4 mil divisdes (splits),

o equivalente a cerca de 1,4 mil parAmetros treindveis, e estd ilustrada na Figura 7.1.
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Figura 7.1: Arquitetura XGBoost implementada.
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7.3.2 Arquitetura LSTM

A arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM) utilizada neste segundo estudo segue o modelo em seu
estado-da-arte descrito em (23) e (26) e apresentado no item 6.3.1, auxiliando na comparagao de resultados
com o primeiro estudo e contando, também, com aproximadamente 3.4 milhdes de pardmetros treinaveis,

sendo ilustrada na Figura 6.2.

7.3.3 Arquitetura TLE

A arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE) aplicada neste segundo estudo é a mesma
do primeiro estudo e estd descrita no Capitulo 5 deste trabalho, também atingindo cerca de 1 milhdo de
parametros treindveis e ilustrada na Figura 5.1. No entanto, a arquitetura serd analisada em novos cendrios,

dados e métrica, tornando os resultados gerais sobre a arquitetura TLE ainda mais robustos.

7.4 EXPERIMENTOS E ANALISES - 22 ESTUDO

Dado que o processo de aprendizado de maquina é altamente experimental (55), a fun¢éo de perda Root
Mean Squared Error (RMSE) foi adotada para as arquiteturas LSTM e TLE, pois apresentou melhores
resultados em diversos testes de andlise exploratéria em comparagdo com Mean Squared Error (MSE),
Mean Absolute Error (MAE) e outras métricas personalizadas testadas. No entanto, para o XGBoost, a
funcdo de perda utilizada foi o Mean Squared Error (MSE), que € seu padrido e melhor op¢éo para esse

contexto, obtendo melhores resultados.

Para a anélise dos resultados, este estudo investiga quatro principais questdes de pesquisa, com base
nos resultados obtidos a partir de trés arquiteturas (LSTM, XGBoost e TLE) combinadas com trés re-
presentacdes geograficas (WGS84, Web Mercator e UTM). O objetivo foi avaliar o desempenho de cada
arquitetura em diferentes comprimentos de sequéncia curta e formatos de representacdo geografica, bem

como identificar possiveis pontos de transi¢do entre as arquiteturas de melhor desempenho.

Para a primeira questdo de pesquisa, QP3: Qual arquitetura apresenta melhor desempenho com
sequéncias curtas para predigcdo?, os modelos foram testados com comprimentos de sequéncia variando
de 1 a 8, utilizando a representacdo geogrdfica WGS84. Os resultados indicaram que a arquitetura TLE
apresentou o melhor desempenho para os menores comprimentos de sequéncia (1 a 5), enquanto a LSTM
comecou a superar a TLE a medida que o comprimento da sequéncia aumentou além de 5 (6 a 8). Isso
sugere que a TLE € mais eficaz na captura de informagdes de sequéncias curtas, enquanto a LSTM se be-
neficia de dados histdricos mais longos. A arquitetura XGBoost apresentou desempenho consistentemente
inferior em compara¢do com a LSTM e a TLE em todos os cendrios analisados. A Tabela 7.1 apresenta

esses resultados utilizando as métricas MSE e R2.

Adicionalmente, para a segunda questdo de pesquisa, QP4: Existe um ponto de transi¢cdo no qual a
arquitetura de melhor desempenho muda?, em conformidade com os achados de (26), a TLE apresentou
melhor desempenho para sequéncias de comprimento 1 a 5, mas um ponto de transi¢do foi identificado

entre os comprimentos 5 e 6, onde a LSTM comecou a superar a TLE. O XGBoost apresentou desempenho
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Tabela 7.1: Comparacao dos valores de MSE e R? para diferentes comprimentos de sequéncia nas arquiteturas XG-
Boost, LSTM e TLE.

XGBoost LSTM TLE
Comprimento da Sequéncia
MSE R? MSE R? MSE R?
1 0,0004848 0,9034 0,0004809 0,9047 0,0004741 0,9059

0,0003932 0,9104 0,0003841 09141 0,0003473 0,9217
0,0003845 0,9061 0,0003468 09172 0,0003353 0,9197
0,0003725 0,9083 0,0003490 0,9150 0,0003237 0,9208
0,0004016 0,8995 0,0003278 0,9153 0,0003121 0,9200
0,0004310 0,8918 0,0002852 0,9223 0,0002948 0,9193
0,0004227 0,8797 0,0002884 0,9186 0,0003099 0,9127

L N N U AW

0,0004395 0,8788 0,0003001 09114 0,0003286 0,9030

consistentemente inferior em relacdo as outras duas arquiteturas em ambas as faixas de comprimento de
sequéncia, de 1 a 5 e de 6 a 8. As Figuras 7.2 e 7.3 também demonstra esse ponto de transicio nos
resultados, utilizando a representacdo geografica WGS84 junto as métricas MSE e R2, respectivamente,

mostrando onde a curva da LSTM cruza a curva da TLE entre os comprimentos de sequéncia 5 e 6.

Para responder a QP5: O formato de representacdo geogrdfica impacta os resultados da predicdo?,
além da representacdo geogrifica WGS84, a performance de cada arquitetura foi avaliada convertendo as
geolocalizacdes de WGS84 para as representacdes Web Mercator e UTM. Utilizando as mesmas métricas,
MSE e R?, este estudo compara Web Mercator em relagdo ao WGS84, UTM em relagdo ao WGS84 e UTM
em relacdo ao Web Mercator. Para interpretar os graficos, é essencial observar que valores mais baixos de
MSE indicam melhor desempenho, assim como valores mais altos de R?2. Considerando esses fatores e
analisando as comparacdes para cada arquitetura, identificamos trés possiveis cendrios para cada métrica

ao comparar os resultados de duas representacdes geograficas distintas:
1. MSE da representacdo A dividido pelo MSE da representacdo B < 1,0: Indica que a representacdo A
apresenta vantagem sobre a representacdo B em termos de MSE;

2. MSE da representagdo A dividido pelo MSE da representacdo B > 1,0: Indica que a representagdo A

apresenta desvantagem em relagdo a representacdo B em termos de MSE;

3. MSE da representagdo A dividido pelo MSE da representacdo B = 1,0: Indica que a mudanca na

representacdo geografica ndo teve impacto no MSE;

4. R? da representacdo A dividido pelo R? da representacdo B > 1,0: Indica que a representacdo A
apresenta vantagem sobre a representagcdo B em termos de R?;

5. R? da representacdo A dividido pelo R? da representacdo B < 1,0: Indica que a representacdo A

apresenta desvantagem em relag@o a representacdo B em termos de R?;

54



MSE - Comparacao entre Modelos (WGS84)

—e— XGBoost
0.000475 | —& LSTM
—a— TLE

0.000450 A

0.000425 A

0.000400 A

MSE

0.000375 A

0.000350 ~

0.000325 ~

0.000300 A

1 2 3 4 5 6 7 8
Tamanho da Sequéncia Histérica

Figura 7.2: Comparacio das arquiteturas XGBoost, LSTM e TLE utilizando a métrica MSE.

6. R? da representacdo A dividido pelo R? da representagdo B = 1,0: Indica que a mudanga na repre-
sentacdo geogréfica nio teve impacto no R2.

A Tabela 7.2 mostra que, em todas as comparagdes, nenhuma das conversdes de representacdo geo-
grafica manteve os mesmos valores de MSE ou R2. Esse achado indica que o formato de representacdo da
geolocalizacdo impacta os resultados. Embora essa ndo fosse uma questio de pesquisa primdria, analisa-
mos adicionalmente se o impacto foi positivo ou negativo, uma vez que permanece um aspecto intrigante

e relevante do estudo.

Para essa avaliacdo detalhada, é essencial combinar as métricas MSE e R? para garantir andlises e
conclusdes consistentes. Se uma mudanca na representacdo geogréfica levou a melhorias tanto no MSE
quanto no R?, a mudanca foi classificada como positiva. Por outro lado, se a mudancga resultou em quedas
em ambas as métricas, ela foi considerada negativa. Finalmente, se uma métrica melhorou enquanto a
outra piorou, independentemente de qual, o impacto foi classificado como inconclusivo. Utilizando essa
abordagem e analisando Figura 7.4, Figura 7.5 e Figura 7.6, que ilustram o impacto da mudanga de cada
representacdo geogréifica, podemos construir a sintese apresentada na Tabela 7.3, que resume os resultados

das comparagdes.

A andlise indicou que a mudanga para o formato Web Mercator ndo demonstrou um impacto consis-
tentemente positivo ou negativo neste estudo, enquanto a ado¢do do UTM em relacdo ao WGS84 ou ao
Web Mercator teve um efeito positivo no XGBoost e no LSTM para os trés comprimentos de sequéncia
analisados (4, 5 e 6). Para o TLE, o UTM teve um impacto positivo para n_seq = 4, mas um impacto
negativo para os comprimentos de sequéncia 5 e 6. Esses resultados demonstram que a representagdo geo-
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Figura 7.3: Comparacdo das arquiteturas XGBoost, LSTM e TLE utilizando a métrica R2.

gréafica impacta os resultados da predicdo e que o efeito pode variar conforme o comprimento da sequéncia,

resultando em uma influéncia positiva ou negativa.

Para responder a sexta questio de pesquisa, QP6: O formato de representacdo geogrdfica pode alterar
o ponto de transigcdo entre as arquiteturas com melhor desempenho, caso exista?, este estudo analisou
o ponto de transicdo identificado nas questdes QP3 e QP4. Utilizando a mesma faixa de comprimentos
de sequéncia (4, 5 e 6), foi possivel observar que, com o formato de representacio WGS84, o ponto de
transicdo entre LSTM e TLE, que inicialmente ocorria entre os comprimentos de sequéncia 5 e 6, foi
deslocado para entre os comprimentos 4 ¢ 5 com a ado¢ao do formato de representacio UTM. Com base
nesses resultados, entende-se que, dependendo da representagdo geografica utilizada, o ponto de transicao

entre as arquiteturas com melhor desempenho pode, de fato, variar, conforme ilustrado na Figura 7.7.

Esses resultados mostram impactos intrigantes ao variar a representacdo geogréfica, pois o ponto de
transicdo € afetado ndo apenas porque uma arquitetura se beneficiou mais do que outra ao mudarmos o
formato da representagcdo geografica. No estudo, ao analisarmos o caso especifico de comparacio entre os
formatos UTM e WGS84 na mudanca do ponto de transi¢do, a arquitetura TLE tem ganho para n_seq = 4,
onde essa arquitetura permanece superior a8 LSTM, no entanto, para n_seq = 5 e n_seq = 6 o resultado
da mudanca no formato da representacdo gera uma perda de desempenho para a TLE, enquanto continua
a resultar em ganho de desempenho para as arquiteturas LSTM e XGBoost. Isso colabora para o deslo-
camento do ponto de transi¢do inicialmente entre os tamanhos de sequéncia 5 e 6 para entre os tamanhos
de sequéncia 4 e 5. J4 para a variacdo com o formato do Web Mercator, ndo houve alteragdo do ponto de
transicdo, provavelmente pelo maior grau de impactos inconsistentes em sua aplicagdo, por essa razao nao

foi gerado o grafico comparativo dessa mudanca de representagao relacionada ao ponto de transicao.
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Tabela 7.2: Comparag@o das mudancas nos formatos de representacao geogréfica.

Representacio Tamanho da Sequéncia XGBOOST LSTM TLE
Comparacao MSE R? MSE R? MSE R?

Web Mercator / WGS84 4 0,9940054 1,0007 1,0036207 1,0001 1,0160543 0,9989
Web Mercator / WGS84 5 1,0040891 11,0002 1,0116758 0,9993 1,0040741 1,0009
Web Mercator / WGS84 6 1,0950706 0,993  1,0023664 1,0003 0,9985159 1,0008
UTM / WGS84 4 0,9630129 11,0015 0,9769478 1,0005 0,9723658 1,0009
UTM / WGS84 5 0,9333241 11,0037 0,9772796 1,0009 1,0482563 0,9932
UTM / WGS84 6 0,9882064 1,0001 0,9724874 11,0011 1,0024658 0,9995
UTM / Web Mercator 4 0,9688205 11,0008 0,9734234 11,0005 0,9570018 1,0021
UTM / Web Mercator 5 0,9295231 1,0035 0,9660008 1,0015 1,044003 0,9924
UTM / Web Mercator 6 0,9024135 11,0072 0,9701915 1,0007 1,0039557 0,9987

Tabela 7.3: Impacto das mudangas relativas nos formatos de representagdo geografica ao longo dos comprimentos de
sequéncia.

Representacdo Geografica Impacto no XGBoost Impacto no LSTM Impacto no TLE
Comparacio n_seq=4 n_seq=>5 n_seq=6 n_seq=4 n_seq=>5 n_seq=6 n_seq=4 n_seq=5 n_seq=6
Web Mercator / WGS84  Positivo  Inconclusivo Negativo Inconclusivo Negativo Inconclusivo Negativo Inconclusivo  Positivo
UTM / WGS84 Positivo Positivo Positivo Positivo Positivo Positivo Positivo Negativo Negativo
UTM / Web Mercator Positivo Positivo Positivo Positivo Positivo Positivo Positivo Negativo Negativo

Para responder a tltima questdo de pesquisa, QP7: A nova arquitetura Transformer e LSTM Entrela-
cados (TLE) é vantajosa? é importante compararmos os resultados deste estudo com pesquisas anteriores.
Neste estudo observa-se que a arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE) apresenta melhor de-
sempenho para sequéncias curtas - abaixo de 6 utilizando WGS84 e abaixo de 5 adotando UTM -, enquanto
a LSTM se torna mais eficaz para comprimentos de sequéncia maiores. Comparando com os resultados
anteriores, esse achado estd alinhado com (26), que indicou haver um ponto de transi¢ao entre essas ar-
quiteturas para determinados comprimentos de sequéncia, haja vista a TLE ter obtido melhor desempenho
para o comprimento de sequéncia histérica de dois pontos, enquanto a LSTM ter superado a TLE para dez
pontos de sequéncia histdrica. Considerando, ainda, que no contexto de veiculos roubados € vantajoso uti-
lizar menos pontos de sequéncia histérica, entende-se que a arquitetura Transformer e LSTM Entrelagados

(TLE) é vantajosa para predi¢do utilizando sequéncias curtas.

Em termos de representacio geografica, este estudo fornece uma andlise mais detalhada e abrangente
sobre como diferentes sistemas de coordenadas impactam a precisdo da predi¢do, um tema menos explo-
rado em pesquisas anteriores, como (13). Essas comparagdes sdo apresentadas na Tabela 7.1 e na Tabela
7.2, e ilustradas nas Figuras 7.4, 7.5 e 7.6, sintetizando o desempenho das arquiteturas XGBoost, LSTM e

TLE em diferentes representagcdes geograficas e comprimentos de sequéncia.

Diferentemente de trabalhos anteriores que focam exclusivamente no uso de diferentes arquiteturas ou
na inclusao de informagdes adicionais, este estudo contribui significativamente ao demonstrar que tanto o
comprimento da sequéncia quanto o formato de representacdo geografica desempenham papéis essenciais

na defini¢@o da arquitetura ideal para predi¢do de trajetdrias veiculares, em especial para veiculos roubados.
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Figura 7.4: Comparagdo do formato de representaciio geografica Web Mercator sobre WGS84 utilizando as métricas
MSE e R2.

7.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este segundo estudo trouxe uma andlise mais aprofundada, como se estivéssemos olhando com uma
lupa, a questdo de ter a arquitetura TLE como mais vantajosa para determinado escopo e a arquitetura
LSTM para outro. Nesse sentido, foram mantidas essas duas arquiteturas do primeiro estudo e adicionada
mais uma diferente para agregar a comparagdo. De maneira similar, foi mantida a métrica MSE e adicio-
nada a métrica R2. Nio obstante, foi mantida um tamanho de sequéncia do primeiro estudo (n_seq = 2)
e adicionados novos tamanhos (1 a 8). Para completar de forma surpreendente essa andlise, foi mantida a
representacdo geografica de latitude e longitude e avaliadas mais duas diferentes representagdes geografi-
cas (Web Mercator e UTM). Dessa forma, este segundo estudo conseguiu expandir de forma significativa
as perspectivas em relagdo a essa nova arquitetura TLE e suas concorrentes diretas.

Os dois estudos trouxeram contribuicdes além da andlise especifica da arquitetura TLE. Enquanto no
primeiro estudo houve ganho de desempenho na predi¢do de veiculos roubados, neste segundo estudo,
objetivando o “Apoio a Defini¢do de Melhor Arquitetura”, demonstrou-se a relevancia em avaliar dois cri-
térios fundamentais para a escolha da arquitetura de melhor desempenho na predi¢do do préximo sensor
externo no contexto de veiculos roubados: o comprimento da sequéncia histérica e o formato de represen-

tagcdo da geolocalizagao.

Os resultados destacam a importancia desses dois critérios, dado que foi identificado um ponto de tran-

sicdo no qual a arquitetura 6tima muda dependendo do comprimento da sequéncia histérica. Além disso,
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Figura 7.5: Comparagdo do formato de representacido geografica UTM sobre WGS84 utilizando as métricas MSE e
Rz

observou-se que alteracdes no formato de representacdo geografica podem ter impacto positivo, negativo
ou inconclusivo nas predi¢des, dependendo da arquitetura utilizada e do comprimento da sequéncia histé-
rica. Ademais, a mudanga no formato de representacdo da geolocalizagcdo deslocou a posi¢do desse ponto

de transicdo em questdo do tamanho das sequéncias histéricas.

No contexto deste estudo, ao utilizar a representacdo geografica baseada em latitude e longitude (WGS84),
a arquitetura Transformer e LSTM Entrelagados (TLE) demonstrou desempenho superior em relagdo a
LSTM e ao XGBoost para comprimentos de sequéncia histérica entre 1 e 5. No entanto, a arquitetura
LSTM comecou a apresentar melhor desempenho a partir de comprimentos de sequéncia entre 6 e 8. Isso
indica um ponto de transi¢do da arquitetura 6tima quando o comprimento da sequéncia histérica aumenta
de 5 para 6. Ao utilizar a representacdo geogréfica Universal Transverse Mercator (UTM), esse ponto de

transicdo entre as arquiteturas de melhor desempenho ocorre entre os comprimentos de sequéncia 4 e 5.

Portanto, entende-se que, ao selecionar a arquitetura mais adequada para a predi¢do do proximo sensor
externo de veiculos roubados, tanto o comprimento da sequéncia histérica quanto o formato de represen-
tacdo geografica devem ser considerados para alcangar resultados otimizados. Entende-se, também, que
ha indicios de que a arquitetura Transformer e LSTM Entrelagados (TLE) € vantajosa para predi¢oes utili-
zando sequéncias curtas de entrada (abaixo de 6 pontos utilizando WGS84 e abaixo de 5 adotando UTM).
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8 CONCLUSAO

Neste trabalho observou-se os desafios da predicdo de proximo sensor externo para trajetéria veicular.
Os dados esparsos, ainda que em volume considerdvel, tornam a predi¢do desses veiculos algo bem difi-
cultoso, somando-se ao aspecto de provdvel comportamento andmalo desses motoristas em relacdo ao de
um cidaddao comum, tal predi¢do torna-se um desafio impar. Para avancar o estado-da-arte nesse problema,

foram planejados e executados dois estudos.

8.1 DISCUSSOES FINAIS

O primeiro estudo, objetivando ganho na capacidade de predi¢do, veio a incluir as informagdes sobre
qual via da rua em que o veiculo roubado foi identificado pelos sensores externos e, com um total de
54 cenarios avaliados, obteve-se um ganho médio geral de 6,5% empregando a métrica de Erro Médio
Quadratico (Mean Squared Error - MSE). Esse ganho médio foi calculado com base em ganhos em trés
tamanhos distintos de sequéncia histérica (tamanho 2 com 0,35% de ganho, tamanho 10 com 10% de
ganho e tamanho 30 com 9,1% de ganho), demonstrando uma consisténcia em rela¢do ao impacto positivo
dessa informacao nas predi¢cdes desses veiculos. Ainda nesse estudo, foi realizada a primeira andlise da
nova arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados (TLE) criada com o intuito de unir vantagens das
arquiteturas de maior destaque na drea de predi¢do de sequéncias em deep learning, que sao Long Short-
Term Memory (LSTM) e Transformer. Essa nova arquitetura quando comparada as suas inspiracdes de
maneira individualizada, apesar de ndo ter sido vantajosa para todos os cendrios, apresentou um ganho de
0,74% na métrica MSE para o tamanho de sequéncia histérica de dois pontos de entrada, ficando a LSTM

com o melhor desempenho para os tamanhos 10 e 30, também analisados.

Nesse primeiro estudo, entdo, atingiu-se o objetivo de ganho de capacidade de predicéo, tanto incluindo
a informacao da via da rua na predi¢do, quanto para a sequéncia de dois pontos ao utilizar a nova arquitetura
TLE. Concluiu-se, portanto, que a informagao da via da rua traz pistas de para onde o veiculo estd indo,
favorecendo a predi¢do de préximo sensor externo de trajetdria veicular para veiculos roubados, mesmo
em um contexto de comportamento andmalo do motorista. Concluiu-se, também, que a arquitetura Trans-
former e LSTM Entrelagados (TLE) trouxe indicativos de ganho de predi¢do para sequéncia histérica de
dois pontos de entrada, ganho este importante, pois, no contexto da predi¢cdo de préximo sensor externo
para veiculos roubados, quanto menor a quantidade de localiza¢Oes histdricas para predizer a proxima,
melhor é para a sociedade, haja vista minimizar as chances de que o condutor do veiculo roubado o utilize
para cometer outros crimes subsequentes. Esses achados ainda identificaram a necessidade de uma analise
mais aprofundada em relag@o a essa transicdo - entre as arquiteturas com melhor desempenho na predi-
¢do de préximo sensor externo - relacionada ao tamanho da sequéncia histérica de entrada do modelo de

Inteligéncia Artificial - IA.

Assim, observando a questdo de transicdo entre arquiteturas, o segundo estudo foi executado com um

total de 42 novos cendrios, objetivando apoiar a definicdo de melhor arquitetura. Nesse estudo identificou-
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se o exato ponto de transi¢do entre as arquiteturas TLE e LSTM e sua dependéncia em relagcdo ao tamanho
da sequéncia histérica de entrada do modelo de TA. Além disso, observou-se que mudancas no formato
de representacdo geografica podem gerar um impacto positivo, negativo ou inconclusivo nas predi¢des. A
revelacdo de que o formato da representacdo geografica das coordenadas de geolocaliza¢do dos veiculos
impacta tanto a capacidade de predi¢@o, quanto a posi¢do do ponto exato de transi¢do entre as arquiteturas
foi surpreendente. Isso significa que, a escolha pela melhor arquitetura para predi¢do de préximo sensor
externo de veiculos roubados deve ser posterior a definicdo do tamanho da sequéncia histérica e do formato
da representacdo geogréfica a serem armazenados e utilizados como dados de entrada do modelo para

treinamento e predicao.

No segundo estudo confirmou-se a vantajosidade da arquitetura Transformer e LSTM Entrelacados
(TLE) para sequéncias histéricas curtas. Ainda, concluiu-se que, para a representacdo World Geodetic
System 1984 (WGS84; EPSG:4326), que utiliza latitude e longitude em graus, para sequéncias histéricas
iguais ou inferiores a 5 pontos (1 a 5 pontos), o ideal é aplicar a arquitetura TLE, e para sequéncias
iguais ou superiores a 6 pontos (6 a 8 pontos), o ideal é aplicar a arquitetura Long Short-Term Memory
(LSTM). No entanto, ao se empregar a representacdo geografica Universal Transverse Mercator (UTM,;
EPSG:32723), que utiliza Easting e Northing em metros, deve-se atentar para a alteragdo do ponto de
transicdo, onde para sequéncias histdricas iguais ou inferiores a 4 pontos (1 a 4 pontos), idealmente aplica-
se a arquitetura TLE, e para sequéncias iguais ou superiores a 5 pontos (5 a 8 pontos), idealmente aplica-se a
arquitetura LSTM. Em relacdo ao formato Web Mercator (EPSG:3857), ndo se obteve ganhos consistentes,
concluindo, portanto, que a conversdo de um dos outros dois formatos - WGS84 ou UTM - para este ndo

traria ganhos que compensem o processamento da conversao.

Em uma vis@o mais ampla, os resultados alcangcados no contexto de veiculos roubados podem fornecer
subsidios em questdo de direcionamento e otimizacao da aplica¢do de recursos publicos e estratégias de
monitoramento das rodovias, assim como do emprego das forcas policiais na questdo da seguranga publica.
Nesse sentido, este trabalho trouxe um potencial ganho de eficiéncia para as instituicdes de seguranga pu-
blica e contribui¢do para a recuperacio dos veiculos dos cidadaos, além da mitigacdo dos demais variados

crimes subsequentes.

8.2 LIMITACOES

Embora este trabalho contribua significativamente para a compreensao dessa nova arquitetura TLE,
além do ganho de predi¢do com a inclus@o da informag@o sobre qual via da rua o veiculo é identificado e
de como o comprimento da sequéncia histdrica e a representacdo geografica afetam a escolha da arquitetura

de predi¢do mais adequada, algumas limitacdes devem ser observadas.

Uma primeira limitacio a se observar se deve ao fato de o conjunto de dados ser restrito a registros
de veiculos roubados, o que pode limitar a generalizacdo dos resultados para outros contextos de predi¢do
de trajetorias. Além disso, a anélise baseia-se em sequéncias discretas e esparsas provenientes de sensores
externos, um cendrio que pode ndo capturar completamente os padrées complexos de movimento presentes

em trajetdrias continuas.
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Uma segunda limitag@o estd relacionada ao ponto de transi¢do das arquiteturas que, a depender da
base de dados e em casos de outros formatos de representacdo geogréafica, a transicdo pode ocorrer entre
tamanhos distintos das sequéncias histéricas identificadas neste trabalho. Essas consideracdes se aplicam
também para o ganho da inclusdo da informacao sobre qual via da rua o veiculo foi identificado, porém
com menor impacto, pela abrangéncia dos resultados avaliados e por ndo se tratar de aspectos limitrofes

como o ponto de transicdo, nem de apoio a definicdo de melhor arquitetura.

Outra limitacdo em relacdo a este trabalho é que nao foram aplicadas técnicas de balanceamento dos
dados, o que poderia impactar algumas andlises. Entretanto, este ¢ um ponto minimizado considerando
a coeréncia dos resultados entre os estudos, mesmo utilizando quatro diferentes bases de dados, com dis-
persoes distintas. Isso sugere robustez e boa generalizagdo para os modelos ao lidar com a variagdo das
distribuicdes, tornando essa limitagdo menos critica e, paradoxalmente, um ponto positivo para a validacdo
da abordagem adotada. As Figuras 8.1, 8.2, 8.3 e 8.4 apresentam, por meio de histogramas, as distribui¢cdes
dos registros de latitudes presentes nas bases de dados do CE, GO, DF e SP, respectivamente; enquanto as
Figuras 8.5, 8.6, 8.7 e 8.8 apresentam, também por meio de histogramas, as distribui¢des dos registros de
longitudes encontradas nas bases de dados do CE, GO, DF e SP, respectivamente. Esse conjunto de Figuras

de 8.1 a 8.8 demonstram essa diversidade de balanceamentos dos dados utilizados neste trabalho.

8.3 TRABALHOS FUTUROS

Para pesquisas futuras, restringir os periodos de tempo, realizando treinamentos e predi¢des para jane-
las de horarios mais restritas (como periodo da manha, tarde e noite) dos registros utilizados para treina-
mento e predicdo pode aprimorar a precisdo da previsdo do préximo sensor externo, capturando padrdes
mais significativos no fluxo de veiculos roubados em razao da variacao dos aspectos comportamentais hu-
manos ao longo do dia. Além disso, recomenda-se a expansdo do conjunto de dados para incluir outros
cendrios de rastreamento veicular, além de veiculos roubados, e a exploracdo da viabilidade de adaptar
o modelo para trajetérias continuas. Outra pesquisa interessante seria avaliar as interacdes de inclusdo
de novas informagdes que geram ganhos de desempenho, analisando se hd sobreposicdo de ganhos. Em
outras palavras, avaliar se os ganhos individuais de cada nova informacao para treinamento e predi¢cdo se
somariam totalmente ou se haveria uma intersecao dos ganhos, gerando um ganho conjunto inferior a soma
dos ganhos individuais. Essa andlise poderia auxiliar a entender melhor os aspectos que mais contam para

o aprendizado dos modelos no contexto de predi¢do de trajetdria veicular.

Outro ponto interessante seria transformar o ID do sensor em uma categoria através de um embedding
e concatenar com os atributos de coordenadas antes da camada densa de entrada do modelo. Além disso,
poderia se realizar um teste estatistico, como Wilcoxon, para avaliar estatisticamente os resultados da

capacidade da arquitetura TLE.

Essas melhorias podem aumentar a aplicabilidade do modelo e a precisao das previsdes, permitindo sua
implementacdo em uma gama mais ampla de contextos de monitoramento veicular, assim como utilizar a
nova proposta de arquitetura Transformer e LSTM Entrelagados (TLE) em contextos diferentes de predi¢do

de sequéncias podem gerar resultados surpreendentes, especialmente para sequéncias curtas de entrada para
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