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RESUMO

Este estudo tem como objetivo principal o desenvolvimento e a caracterizacdo de um modelo
preditivo para o trafego de curto prazo de um recorte da malha viaria do Distrito Federal, parte da
DF-025 e total da DF-035, baseado na varidvel de fluxo veicular. A abordagem adotada
fundamenta-se na aquisicdo de dados por dispositivos de contagem de trafego que séo convertidos
em series temporais historicas, e na integracao desses insumos a uma arquitetura baseada em Graph
Convolutional Neural Networks (Graph-CNN) e Long Short-Term Memory (LSTM) de Bogaerts et
al. (2020) para o processamento e previsao do volume de trafego. O modelo preditivo foi avaliado
utilizando métricas como Erro Médio Absoluto (MAE) e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE),
além disso, os dados foram submetidos a normalizacdo utilizando a técnica MinMaxScaler. Os
resultados indicam que os periodos de maior fluxo apresentam maior variabilidade nos erros de
previsdo, enquanto horarios de menor movimento possibilitam previsdes. A analise das correlacdes
com até uma hora de duracao entre trechos revelou previsfes promissoras. O estudo contribui para
0 aprimoramento da gestdo de mobilidade urbana, fornecendo um modelo preditivo que pode
auxiliar na tomada de decisBes estratégicas para otimizar o fluxo vidrio e reduzir
congestionamentos.

Palavras-chave: Previsdo de trafego, aprendizado profundo, Graph-CNN-LSTM, mobilidade
urbana, anélise espago-temporal.
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ABSTRACT

This study aims to develop and characterize a predictive model for short-term traffic forecasting
on a section of the road network in the Federal District, part of DF-025 and the entire DF-035,
based on vehicle flow variable. The approach is based on data acquisition through traffic counting
devices, which are converted into historical time series, and the integration of these inputs into an
architecture based on Graph Convolutional Neural Networks (Graph-CNN) and Long Short-Term
Memory (LSTM) from Bogaerts et al. (2020) for processing and forecasting traffic volume. The
predictive model was evaluated using metrics such as Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean
Squared Error (RMSE). Additionally, the data were normalized using the MinMaxScaler
technique. The results indicate that periods of higher flow exhibit greater variability in forecast
errors, while times of lower traffic allow for more accurate predictions. The analysis of correlations
for up to one-hour intervals between road segments revealed promising forecasts. The study
contributes to the improvement of urban mobility management, providing a predictive model that
can assist in strategic decision-making to optimize traffic flow and reduce congestion.

Keywords: Traffic forecasting, deep learning, Graph-CNN-LSTM, urban mobility, spatiotemporal
analysis.
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1. INTRODUCAO

O presente estudo prop6e um modelo de previsdo de trafego de curto prazo para a cidade de
Brasilia, especificamente na DF-025 e DF-035, com foco na estimativa do fluxo em vias urbanas.
O principal objetivo é desenvolver um modelo capaz de antecipar variagdes no volume de veiculos.
Neste capitulo, serdo apresentados a contextualizacdo do problema, a formulacéo do problema de

pesquisa, 0s objetivos, a hipotese e a justificativa que fundamentam a realizacéo deste estudo.

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Os seres humanos possuem um desejo constante ao longo da historia pela vaticinacdo, buscando
constantemente antever eventos como uma forma de se precaver diante de possiveis desafios. Nesse
processo, inumeras ferramentas e métodos foram desenvolvidos para prever eventos, abrangendo
desde as condicdes climaticas até o comportamento de mercados, demanda, sistemas de transporte
e diversas outras areas. Contudo, o desafio inerente as ferramentas de previsao reside nas incertezas
desses métodos, frequentemente resultando em discrepancias altas entre as previsdes e a realidade
(LIU et al., 2017).

E imperativo compreender que, com o continuo desenvolvimento econdmico e a expansio urbana,
0 aumento gradual do nimero de veiculos tende a sobrecarregar a infraestrutura de transportes,
comprometendo sua capacidade de atender a demanda crescente. Para enfrentar esse desafio,
gestores de infraestrutura de transportes tém proposto alternativas, como a ampliagdo de faixas em
rodovias urbanas e a adogdo de tecnologias avangadas para o controle eficiente do trafego. Embora
a expansao da infraestrutura possa contribuir para a melhoria do fluxo viario, essa solu¢cdo nem
sempre € viavel devido a fatores como a ocupacao de areas adjacentes as vias, 0s elevados custos
de investimento, possiveis restricbes relacionadas a legislacdo vigente e aos impactos
socioambientais, que frequentemente inviabilizam sua implementacdo (FILHO et al., 2020).

Na esfera do trafego, dispor de informacdes acerca das projecgdes relativas ao fluxo veicular ajuda
a compreender as condicdes futuras em vias e areas especificas. A partir da mensuracdo de
parametros especificos, viabiliza-se a tomada de decisao rapida e assertiva por parte dos 6rgaos de
controle de trafego, potencializando operagdes que podem amenizar os efeitos de

congestionamentos (DIA, 2001). Em outras palavras, ao contar com previsdes eficazes sobre 0s
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diversos cenarios viarios possiveis, torna-se viavel adotar medidas que mitiguem 0s riscos aos
motoristas, pedestres e motociclistas e, a0 mesmo tempo, aprimoram 0 sistema de transportes,
diminuindo o tempo contido em um congestionamento (KIPP et al., 2022; JUNIOR et al., 2015;
MENEGUETE et al., 2018).

Em suma, no curto prazo, a previsdo de trafego tem maior beneficio se ofertada ao setor de gestdo
competente. Segundo Vlahogianni (2004), a previsao de trafego deve ser estimada a partir das
condicdes de trafego, traduzidas por parametros como fluxos viarios, ocupacdo de estradas, tempo
de viagem, velocidade de trafego, entre outros. Ao considerar essas caracteristicas, € possivel
realizar uma estimativa das condic¢des de transito vigentes e identificar quais caracteristicas devem

estar presentes em determinado contexto.

As abordagens ndo paramétricas, como Redes Neurais Artificiais (RNA) e técnicas de Aprendizado
de Méaquina (AM), destacam-se por sua flexibilidade e eficacia na modelagem de dados complexos
e ndo lineares, em contraste com métodos estatisticos paramétricos tradicionais (BOUKERCHE E
WANG; 2020). Enquanto os métodos paramétricos requerem a definicdo prévia de uma
distribuicdo especifica para os dados, as RNA e o AM tém a capacidade de identificar padrbes

diretamente a partir dos dados, sem pressupor uma estrutura de distribuicdo subjacente.

Essa caracteristica torna essas abordagens particularmente vantajosas para lidar com cenarios de
alta variabilidade e incerteza ou onde a estrutura dos dados é desconhecida. Estudos recentes tém
demonstrado a aplicabilidade dessas técnicas em previsdes de trafego, especialmente as de curto
prazo. Contudo, ndo ha consenso sobre a superioridade de um método especifico, uma vez que a
escolha depende fortemente do contexto de aplicacdo, da granularidade espacial e temporal dos
dados, bem como do horizonte de previsao considerado (BOUKERCHE E WANG, 2020).

1.2. PROBLEMA DE PESQUISA

A previsao de trafego de curto prazo tem sido amplamente estudada devido a sua relevancia para
a gestdo de sistemas de transporte urbano. Entretanto, a implementacéo de modelos que integram
multiplas fontes de dados, como caracteristicas espaciais e temporais, enfrenta desafios

significativos. A indisponibilidade de dados em algumas regides, muitas vezes devido a auséncia
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de infraestrutura adequada de monitoramento, limita a capacidade de captura de informacGes
essenciais para alimentar os modelos (NAHELIYA et al., 2024).

Além disso, a falta de padronizacdo entre fontes de dados, como diferencas em formatos,
resolugdes temporais e escalas espaciais, torna o processo de integracdo e consolidagdo das
informagdes extremamente complexo (ZHANG et al., 2017). Esses obstaculos ndo apenas
comprometem a precisdo das previsdes, mas também aumentam 0S custos computacionais,
especialmente em modelos que dependem de um grande volume de dados para gerar resultados
confiaveis (MORI et al., 2015).

Independentemente do horizonte temporal da previsdo, seja de curto ou longo prazo, a
heterogeneidade do trafego urbano agrava os desafios preditivos. Essa variabilidade é causada por
fatores como condigdes climéticas, padrdes comportamentais dos motoristas e eventos incertos,
tornando os modelos menos eficazes em capturar e representar a realidade (BOUKERCHE E
WANG, 2020). A integracdo de dados de diferentes fontes também demanda multiplos pontos de
coleta e uma infraestrutura robusta para processamento e sincronizacdo das informacdes
(NAHELIYA et al., 2024).

Além disso, o comportamento estocastico e ndo-linear do trafego urbano representa um desafio
intrinseco na modelagem preditiva. Esse comportamento reflete a alta variabilidade e
interdependéncia de fatores externos, exigindo o desenvolvimento de modelos que combinem
abordagens diversificadas em cada etapa do processamento de informacdo (BOUKERCHE E
WANG, 2020; ZHANG et al., 2017).

Estudos da literatura cientifica (KONG et al., 2024; BOGEARTS et al., 2020) indicam que 0 uso
de redes neurais artificiais na previsdo de trafego, viabilizado pela crescente disponibilidade de
dados captados por sensores e outras fontes confiaveis, contribui substancialmente para melhorar
os resultados preditivos. Essa melhoria ndo apenas eleva a acuracia dos modelos, mas também
aprimora a qualidade das informacg6es fornecidas aos 6rgdos responsaveis pela gestdo de trafego,

otimizando o monitoramento e a regulacao dos fluxos viarios em areas especificas.
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Desde 2017, com o desenvolvimento da Graph Neural Network (GNN), houve avangos
significativos na aplicagdo de redes neurais para a previsdao de trafego, especialmente em
comparacdo com abordagens tradicionais paramétricas e ndo-paramétricas. Estudos como o de Yu
et al. (2017) demonstraram que a GNN oferece resultados superiores nas previsdes de trafego,

evidenciando seu grande potencial em relagdo as outras Redes Neurais Artificiais (ANN).

A partir do fato conhecido de que a previsao de trafego € de fato desafiadora por seu carater de alta
dimensionalidade (JIANG E LUO, 2022), ou seja, do numero de variaveis que impactam o trafego,
esta dissertagdo tem como problema de pesquisa 0 uso da GNN para previsdo de trafego de curto
prazo. Essa informagdo quando repassada ao 6rgdo pode diminuir o tempo de viagem dos

condutores a partir da possibilidade de serem associados a dispositivos de controle de trafego.

A partir do que fora supracitado, a pergunta dessa pesquisa é:

Os valores preditos por um modelo baseado em Graph Convolutional Neural Networks (Graph-
CNN) apresentam proximidade satisfatoria em relacdo aos dados reais de trafego urbano, a ponto

de viabilizar sua aplicacdo em vias conectadas na previsao de curto prazo no Distrito Federal?

1.3. OBJETIVOS

Considerando o contetdo previamente discutido, este estudo tem como objetivo principal o
desenvolvimento e a caracterizacdo de um modelo preditivo para previsdo de trafego de curto prazo
na DF-025 e DF-035 usando as varidveis de fluxo veicular e caracteristicas espaciais da via. A
abordagem adotada fundamenta-se na aquisi¢cdo de dados por sensores, convertidos em séries
temporais histdricas, e na integracdo desses insumos a uma arquitetura baseada em Graph
Convolutional Neural Networks (Graph-CNN) e Long Short-Term Memory (LSTM) para o

processamento e previsdo do volume de trafego.

O modelo proposto visa prever o fluxo de trafego em curtos intervalos de tempo (até 2 horas) em

vias urbanas, contribuindo para o aprimoramento do gerenciamento viario.
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Ressalta-se que este estudo ndo tem como propdsito realizar previsdes para toda a rede viaria de
Brasilia, mas sim propor um estudo que, futuramente, possa ser aprimorado e expandido para
atender a esse escopo. Sabendo desse propdsito, as vias para realiza¢ao do estudo foram as DF-025
e DF-035, que conectam areas como Jardim Botanico e Sdo Sebastido a regido metropolitana de

Brasilia.

1.3.1. Especifico

e Coletar, organizar e tratar dados de fluxo veicular e caracteristicas espaciais das vias DF-

025 e DF-035, com base em registros histéricos obtidos por sensores.

e Modelar as vias selecionadas como grafos espaciais, definindo a estrutura de nos e arestas
a partir da topologia viéria e conectividade urbana.

e Desenvolver um modelo preditivo hibrido baseado na combinagdo de Graph Convolutional
Neural Networks (Graph-CNN) com Long Short-Term Memory (LSTM), adequado para

previsdo de trafego de curto prazo com horizontes entre 15 e 120 minutos.

e Treinar e validar o modelo proposto utilizando dados reais de trafego, por meio da divisdo
temporal dos dados em conjuntos de treino, validacdo e teste, com posterior ajuste dos

hiperparametros relevantes.

e Comparar os valores preditos com os dados reais por meio de métricas estatisticas
apropriadas, como erro absoluto médio (MAE), raiz do erro quadratico médio (RMSE) e

erro quadratico médio (MSE), a fim de avaliar a acuracia do modelo.

e Analisar a viabilidade da aplicacdo pratica do modelo desenvolvido como ferramenta de
apoio a gestdo de trafego urbano, com foco na melhoria da tomada de deciséo em tempo
real no Distrito Federal.

1.4. JUSTIFICATIVA
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No Brasil, assim como em diversos outros paises, a gestdo do trafego representa um desafio
crescente diante do acelerado aumento da frota de veiculos, o qual ndo tem sido acompanhado pela
devida expansdo e modernizacdo da infraestrutura de transportes. De acordo com relatorio da
Confederacdo Nacional de Municipios (CNM), entre 2012 e 2020, a frota nacional cresceu 35%.
No Distrito Federal, esse aumento foi ainda mais expressivo, alcangando 36% no mesmo periodo.
Esses dados evidenciam que os problemas relacionados a congestionamentos e a fluidez do trafego

tendem a se agravar progressivamente.

Além disso, destaca-se problematicas secundarias como que o transito representa uma preocupagao
significativa para a satde publica, movimentacdo das pessoas dentro de regides altamente densas
e urbanizadas e questfes climaticas que tem grande interferéncia pela emissao de gases poluentes
(KIM et al., 2024; ZHANG et al., 2017).

Além das problematicas relacionadas ao transito ja discutidas, projeta-se um cenario ainda mais
desafiador diante do crescimento populacional previsto pelo IBGE e das iniciativas de expansdo
urbana promovidas pelo proprio governo. Nesse contexto, destaca-se o Plano de Preservacdo do
Conjunto Urbanistico de Brasilia (PPCub), que propde alteracdes nas normativas de uso e ocupagao
do solo, prevendo a insercdo de aproximadamente 364.750 novos habitantes nas regides
administrativas do Distrito Federal. Esse incremento populacional resultara em um aumento
significativo no numero de domicilios e, consequentemente, na frota de veiculos, o que tende a
intensificar a sobrecarga sobre a malha viaria urbana e os desafios relacionados a gestéo do trafego
na capital.

Uma parte consideravel dessa mudanca no uso do solo ocorrera em areas diretamente influenciadas
pelo Eixo Leste, que concentra importantes vias como a DF-025 e a DF-035. Essa concentracao
reforca a necessidade de um planejamento integrado que articule a expansdo urbana com as

diretrizes de mobilidade e a preservacédo do conjunto urbanistico tombado de Brasilia.

Como mencionado anteriormente, a melhoria e expansdo da infraestrutura de transportes sao
essenciais para otimizar o trafego e facilitar os deslocamentos. A Figura 1.1 destaca alguns

problemas e potencialidades relacionados a previsao de fluxo viario, incluindo a melhoria do fluxo
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urbano, o planejamento de cidades inteligentes, a reducdo da emissdo de gases poluentes e a

promogéo de ruas mais seguras.

Smart City
Redugdo no congestionamento

(Gestﬁo do trafego urbano)
Melhora na eficiiéncia de Previsio de Volume de Trifego -
trifego < Redugio no tempo de )

viagem

Vias Seguras
Aumento na capacidade da via

Figura 1.1 Beneficios da previsao de trafego
Fonte: Kashyap, et al. (2021).

Reduciio na Polui¢io )

Nesse contexto, modelos preditivos desempenham um papel crucial, fornecendo uma valiosa
antecipacdo dos eventos nas diversas vias e informacdes para gestores de trafego urbano em frente
as intempéries possiveis (FILHO et al., 2020). O conhecimento prévio desses eventos, quando se
trata da previsdo de curto prazo, € o auxilio a ado¢do de medidas adequadas que podem ser tomadas
por gestores de trafego em uma melhoria da seguranca viaria, ponderando riscos a partir das
varidveis informadas, respostas rapidas a acidentes e suporte aos Sistemas Inteligentes de
Transporte (SIT) (SMITH E DEMETSKY, 1994).

Nesse contexto, € fundamental acolher novas abordagens, como a melhoria continua nos controles
de trafego e a adocdo de modelos preditivos. Tais métodos ndo apenas oferecem uma antecipacéo
valiosa dos eventos nas diversas vias, mas também possibilitam melhores resultados a partir das
previsdes e a implementacdo de medidas adequadas para lidar com diversas situagfes que podem
ocorrer na via (VLAHOGIANNI et al., 2014; LV et al., 2015).

1.5. ESTRUTURA DO TRABALHO

A metodologia do trabalho seguira 7 capitulos, descritos da seguinte maneira:
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Capitulo 1 — Introducdo: Apresenta a contextualizagdo do tema, o problema de pesquisa, 0s
objetivos do estudo, a justificativa para a investigacdo e a organizacao estrutural da dissertacao.

Capitulo 2 — Previsdo de Trafego e Conceitos Fundamentais: Explora as principais
terminologias associadas a previsdo de trafego, incluindo parametros de trafego, as abordagens
preditivas e conceitos fundamentais de séries temporais.

Capitulo 3 — Machine Learning: Introduz a area de Inteligéncia Artificial e o aprendizado
de maéquina, abordando conceitos como perceptron, perceptron multicamadas, aprendizado
profundo (Deep Learning) e Redes Neurais Artificiais (RNA), destacando os modelos usados e
aplicacdes.

Capitulo 4 — Metodologia: Detalha os procedimentos metodoldgicos empregados na
pesquisa, incluindo o processamento dos dados, a modelagem adotada e as técnicas utilizadas para
a previsdo de trafego.

Capitulo 5 — Descrigdo dos Dados: Apresenta de forma aprofundada o pré-processamento
dos dados, a construcdo das séries temporais, a analise da distribuicdo percentual dos diferentes
tipos de veiculos e a definicdo dos hiperparametros do modelo preditivo.

Capitulo 6 — Resultados: Expde os resultados obtidos pelo modelo preditivo, realiza uma
analise critica dos achados e apresenta uma comparacdo dos desempenhos observados.

Capitulo 7 — Conclusdo: Sintetiza as principais contribuicdes do estudo, discute as
limitacBes da pesquisa e sugere direcdes para investigacdes futuras no campo da previsdo de

trafego.
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2. PREVISAO DE TRAFEGO

Este capitulo apresenta a revisdo da literatura sobre previsao de trafego, abordando os conceitos de
previsdo do volume de trafego, parametros de trafego e explicando sobre as abordagens existentes.
Sdo discutidos os principais conceitos e parametros de trafego, como velocidade, densidade e
volume, além dos equipamentos de contagem de trafego usado no trabalho. S&o revisadas
diferentes abordagens preditivas como naive, paramétrica e ndo parametrica. O capitulo também

descreve sobre as séries temporais, que, determinam as principais entradas temporais do modelo.

2.1. PREVISAO DO VOLUME DE TRAFEGO

A diferenca entre a demanda crescente por mobilidade urbana e a capacidade da infraestrutura
existente torna-se evidente nos frequentes congestionamentos e nos pontos de conflito em
entroncamentos rodoviarios, que caracterizam as limitagdes das vias urbanas em atender as
necessidades atuais. Esses eventos criam perdas em varios setores sociais, econdmicos e
ambientais, assim, as organizac@es de iniciativa publica e privada devem dedicar esforgos para
entender e mudar o cenario de trafego atual em vias urbanas (LANA et al., 2018; STEIN, 2021).
As principais mudancgas que podem ser aplicadas, de maneira isolada ou conjunta, afim de mitigar
tais eventos, sdo a expansdo da rede viaria existente, a implantacao de politicas publicas na area de
transportes, e o0 gerenciamento do volume de trafego. (AREM et al., 1997; STEIN, 2021).

Além disso, a previsdo de trafego é conceituada como a projecdo do comportamento dos veiculos
em um sistema de transporte especifico, levando em consideracdo uma variedade de variaveis
dinamicas e caracteristicas dos usuérios, tais como velocidade, densidade, tempo, comportamento
do condutor e ocorréncia de acidentes (VLAHOGIANNI et al., 2004). A partir dos resultados das
previsdes em maos, as autoridades de transito podem administrar o fluxo de trafego, aliviar
congestionamentos nas vias e melhorar a eficiéncia viaria urbana (JIA et al., 2025;
TEDJOPURNOMO et al., 2021; YANG et al., 2020).

A previsdo de trafego em vias especificas desempenha um papel importante, pois constitui a base
para a formulacgéo e implementacdo de politicas eficientes de gestdo de trafego (SHEN et al., 2024).

Esse aspecto é reconhecido como um dos principais desafios enfrentados pelos Sistemas
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Inteligentes de Transporte (LUO et al., 2024). Assim, os modelos desenvolvidos tém como objetivo
principal analisar os dados coletados e converté-los em informac@es estratégicas, essenciais para o

aprimoramento e suporte aos ITS.

As previsbes de trafego também desempenham, a partir da implantagdo dos ITS, um papel
fundamental nos Sistemas Avancados de Gestdo de Trafego (ATMS) e nos Sistemas Avangados
de Informacédo ao Viajante (ATIS). Esses sistemas tém como principal objetivo antecipar, com
elevado grau de precisdo, os parametros de trafego e fornece essas informacdes aos Usuarios
(BRIGIDA, 2018; VLAHODIANNI et al., 2014).

A previsdo de trafego desempenha um papel fundamental na gestdo viaria, possibilitando
intervencdes estratégicas na malha urbana para otimizar o fluxo de veiculos e minimizar impactos
operacionais (JIANG et al., 2023). Além disso, contribui para o aprimoramento da eficiéncia e
seguranca da rede de transportes nos SIT (KIM et al., 2024).

A previsdo de trafego também pode melhorar a conveniéncia do usuario, permitindo que 0s
viajantes selecionem rotas mais rapidas e garantindo maior eficiéncia operacional das estradas
(KIM et al., 2024). Existem diversas técnicas que podem ser empregadas para a coleta de dados
nas vias urbanas, como por exemplo, o uso de cameras de vigilancia, GPS (Global Positioning
System), dispositivos moveis e detectores de veiculos, proporcionando uma abordagem para a
aquisicdo de dados massivos e a realizacdo de previsdes de trafego (BRIGIDA, 2018). Essas
estratégias de coleta de dados sdo essenciais para a eficacia dos modelos de previsdo e para a

implementacao de politicas efetivas de gerenciamento do trafego.

Na previsdo de trafego sdo reconhecidos dois horizontes temporais distintos. A previsao de trafego
de curto prazo (PTCPs) abrange um periodo de até duas horas, enquanto a previsdo de trafego
(PTLPs) de longo prazo engloba intervalos que podem se estender por meses ou anos
(VLAHOGIANNI et al., 2014). A principal diferenca entre esses dois tipos de previsao reside no
enfoque adotado: a previsdo de curto prazo concentra-se na anélise de informagdes em intervalo de
tempos reduzidas, visando fornecer estimativas para os proximos momentos do fluxo de trafego.

Por outro lado, as previsdes de longo prazo sdo empregadas no planejamento estratégico de
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sistemas e infraestrutura de transportes, permitindo a antecipacao de tendéncias e demandas futuras
nas vias de transportes (BRIGIDA, 2018).

Vale destacar que ndo ha um consenso bem definido na literatura sobre o intervalo temporal que
caracteriza uma previsdo de tr&fego como sendo de curto ou longo prazo. Essa definicdo
frequentemente varia de acordo com o contexto do estudo e a aplicacdo pratica. No entanto,
previsdes de curto prazo geralmente abrangem intervalos que variam de alguns minutos a poucas
horas, enquanto previsdes de longo prazo podem se estender por dias, semanas ou até periodos
mais longos (BOUKERCHE E WANG, 2020).

A principal dificuldade na convergéncia das previsdes de trafego esta associada as flutuacdes nos
parametros de trafego, que apresentam comportamento nao deterministico. Fatores como acidentes,
congestionamentos em horérios de pico, condi¢bes climéticas adversas, entre outros, contribuem

para essa complexidade.

Boukerche e Wang (2020) destacam que o fluxo de trafego € influenciado por uma correlacéo
complexa entre fatores naturais, de trdfego e climéaticos. Devido a natureza ndo linear e
intrinsecamente complexa dessas interacdes, a precisdo das previsdes de trafego é altamente
dependente de variaveis como o regime de trafego, as condicdes climaticas e as caracteristicas
especificas das vias urbanas. A Equacdo 2.1 ilustra um modelo preditivo geral, no qual todas as
variaveis de entrada sdo integradas ao modelo, permitindo que a previsdo do parametro de trafego
escolhido seja gerada com base nessas entradas:

UX,F,G) > % (2.1)

Os parametros acima sao, respectivamente:
e X sdo os dados de entrada;
e [ sdo os fatores climaticos;
e ( sdo as caracteristicas especiais do lugar da analise;

e X €0 parametro de trafego previsto.
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Jiang et al. (2021) classificam as previsdes de trafego com base no horizonte temporal. Na previsdo
de passo Unico, apenas o estado do trafego no proximo instante é estimado. J& na previséo de

maultiplos passos, busca-se antecipar as condi¢cdes do trafego para varios momentos futuros.

2.2.  PARAMETROS DE TRAFEGO

Parametros de trafego sdo grandezas fisicas utilizadas para descrever as condi¢des de determinada
via em um determinado tempo. Podem ser divididos em dois tipos: interrompida e néo
interrompida. A corrente ndo interrompida ocorre quando ndo hé interrup¢des ao longo do trajeto
ocasionadas pela sinalizacdo, existéncia de cruzamentos, etc. A corrente interrompida é
caracterizada pela presenca de seméaforos, cruzamentos e outros elementos que causam paradas e
reducdes de velocidade no fluxo de veiculos (ROESS et al., 2010; STEFANI; 2021).

A velocidade do trafego refere-se a rapidez com que os veiculos se deslocam em uma via. Ela é
geralmente medida em quilémetros por hora (km/h) ou milhas por hora (mph). Como ha um grande
namero de veiculos presentes na via, a velocidade média de todos os veiculos no tempo (u,) é dada
a partir de uma média aritmética das velocidades instantaneas dos veiculos passando por uma se¢édo
em um dado espaco, a Equacdo 2.2 representa a velocidade de trafego (ROESS et al., 2010;
STEFANI; 2021).

Uy = %Z u; (2.2)

Velocidade comumente utilizada no estudo dos fenémenos de trafego é a velocidade medida no
espaco (ug). Essa velocidade considera a média harménica das velocidades de todos os veiculos
que transitaram pelo trecho considerado no respectivo intervalo de tempo, € dada pela Equacéo
2.3:

(2.3)
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A densidade do trafego é a quantidade de veiculos presentes (n) em uma unidade de comprimento
de uma via (AL), geralmente expressa em veiculos por quilébmetro (veiculos/km) ou veiculos por
milha (veiculos/milha). A densidade indica a ocupacdo da via e esta diretamente relacionada ao
fluxo e a velocidade. Altas densidades podem indicar congestionamentos, enquanto baixas

densidades podem indicar um fluxo livre. A densidade de trafego é representada pela Equacéo 2.4:

k=— (2.4)

O volume de trafego ¢ a quantidade de veiculos (n) que passam por um ponto especifico em uma
via durante um determinado periodo de tempo (At), geralmente medido em veiculos por hora
(veiculos/hora). Este parametro é importante para o dimensionamento e a gestao da infraestrutura
viaria, permitindo planejar a capacidade necessaria para acomodar diferentes niveis de demanda.
A Equacdo 2.5 representa a quantidade de veiculos por tempo, ou seja, a defini¢do de volume de
trafego:

n

A 2.
At t>0 (2.5)

Q=
Por fim, a composicao do volume de trafego veicular é definida pelo Conselho Nacional de Transito
(CONTRAM) como o volume de trafego correspondente em termos de unidades de carros de
passeio (BRASIL, 2014). O 6rgéo estabelece que a partir das diferencas de desempenho de cada
tipo de veiculo seja estabelecido um parametro chamado unidade de carro de passeio (UCP) para
vias urbanas e rodovias, sendo o valor de referéncia o valor do automével. Na Tabela 2.1 séo

apresentados os fatores de equivaléncia utilizados:

Tabela 2.1 Fator de equivaléncia para diferentes tipos de veiculos

Tipo Equivaléncia
Automovel 1,00
Moto 0,33
Onibus 2,00
Caminhéo (2 eixos) 2,00
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Caminhéo (3 eixos) 3,00

E importante destacar que a transformacéo do fator de equivaléncia é um procedimento aplicado
ao conjunto de dados para segrega-los em Unidades de Capacidade de Pista (UCP). Embora a
contagem de trafego seja usada varios estudos da area de ciéncia da computacdo, muitos trabalhos
ndo adotam a abordagem baseada em UCP, conforme apontado por Boucherke e Wang (2020). No
contexto da engenharia de transportes, a contagem de trafego pode ser realizada, porém, sua
aplicacdo isolada ndo € suficiente para andlises de densidade e ocupacgdo da via. Esses parametros
sdo fundamentais para avaliar a saturacao e a eficiéncia operacional da infraestrutura viaria, sendo

elementos essenciais na determinacdo do nivel de servigo da via (HCM, 2010).

2.3. FONTES DE DADOS DE TRAFEGO

A obtencdo de dados de trafego é essencial para o desenvolvimento de modelos capazes de
compreender a dindmica veicular em diferentes contextos (STEFANI, 2021). A busca por dados
de alta qualidade e volume é uma prioridade para pesquisadores, pois possibilita uma analise dos
padrdes de mobilidade no local de estudo. Com os avangos na tecnologia de transmissdo de
informacdes e na evolugéo dos sensores, o0 setor de transportes tem se beneficiado de uma crescente
disponibilidade de dados em tempo real, que contribuem significativamente para o aprimoramento
de sistemas de transporte (LEDUC, 2008; STEFANI, 2021). Abaixo, na Figura 2.1, observa-se um
dos equipamentos de controle de velocidade utilizados no estudo. Esse dispositivo é responsavel
pela captacdo continua de dados de fluxo veicular, permitindo o registro da intensidade de trafego:
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Figura 2.1 Equipamento de Controle de Velocidade

Fonte: Google Maps

Apesar de sua utilidade, esses sensores apresentam limitagdes especificas para a previsao de
velocidades. Um dos principais desafios é a alteracdo no comportamento dos usuérios frente aos
equipamentos de monitoramento, uma vez que os veiculos tendem a reduzir a velocidade abaixo
do limite estipulado ao se aproximarem desses dispositivos, distorcendo os dados de velocidade
(OLIVEIRA et al., 2015; TEODORO et al., 2015).

Entdo, para esse estudo, a previsao de velocidade ndo seria possivel, pois a velocidade pontual ndo
representaria a velocidade usual do usuario daquela malha viaria ou via especifica. Assim, para
instituicdo desse estudo, apenas a previsdo de curto prazo de fluxo viério foi abordada. Na parte de
dados, os equipamentos de trafego serdo descritos de forma melhor.
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2.4.  ABORDAGENS DE PREVISAO DE TRAFEGO

Os primeiros modelos de previsdo de trafego surgiram nos anos de 1979, com os trabalhos de
Ahmed e Cook (1979) sobre previséo de curto prazo, e Lingras e Adamo (1996) sobre previséo de
longo prazo. Apds esses marcos iniciais, a area experimentou um crescimento exponencial,
resultando em uma ampla variedade de metodologias aplicadas, com a utilizacdo de multiplos
algoritmos e formulagdes (BRIGIDA, 2018).

Atualmente, existem diversos modelos de predigéo de trafego em uso, cada um com caracteristicas
distintas que atendem a diferentes demandas. Entre os mais destacados estdo as abordagens do tipo
naive, paramétricas e ndo paramétricas (BARROS et al., 2022). A Figura 2.2 representa as

abordagens para previsao de trafego e suas principais diferencas:

Modelos Naive

Sdo modelos que nao possuem
uma estrutura nem necessitam
qualquer pardmetro.

+ Meadida instantanea
+ Meédia histdrica

Modelos Paramétricos Modelos Nao-Paramétricos
Sao modelos que possuem uma estrutura Modelos Hibridos S&o modelos em que a estrutura e os
pré-determinada e gue necessitam de uma parametros sao determinados a partir
otimizagédo dos parametro de um conjunto de dados.

+ Modelos de simulagdo « Métodos de Regressio Estatistica

(microscopico, macroscopico,...) « Métodos de Machine Leaming

Figura 2.2 Abordagens de previsdo
Fonte: Brigida (2018).

2.4.1. Abordagens Naive

As abordagens naive, também conhecidas como ingénuas, baseiam-se em métodos simples que
utilizam dados e relagdes fisicas diretas para estimar informacdes de trafego. Essa simplicidade

permite lidar tanto com dados discretos quanto continuos, sem a necessidade de pressupor
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distribuicGes normais de erros. Uma das principais vantagens dessas abordagens é a facilidade de
implementacdo, j& que sua independéncia em relacdo a distribui¢fes normais reduz a complexidade
computacional. Além disso, elas se mostram eficazes para trabalhar com diferentes tipos de dados,

oferecendo uma solucao agil para previsdes iniciais.

Contudo, essas metodologias apresentam limitacdes, como a incapacidade de capturar a dindmica
complexa do trafego, o que pode comprometer a precisao e a utilidade das previsdes em aplicacdes
mais exigentes. Para previsdes de curto prazo, é comum utilizar o método de Medida Instantanea,
enquanto para previsdes de longo prazo, é adotado o método de Médias Historicas. Essa
segmentacdo permite uma adaptacdo mais eficaz as necessidades especificas de previsdo de
diferentes horizontes temporais (BRIGIDA, 2018).

2.4.2. Abordagens Paramétricas

As abordagens paramétricas exigem ajustes em parametros com uma base teorica robusta (KIM et
al., 2024). Quando se tem conhecimento das variaveis de trafego e dos padres que ocorrem na
via, pode-se afirmar que os coeficientes filtrados proporcionam uma boa acuracia nos resultados.
Comparados aos modelos ndo paramétricos, os métodos paramétricos necessitam de uma menor
guantidade de dados para operar de forma eficaz (RASHIDI E MOHAMMADIAN, 2011).

A abordagem paramétrica utiliza uma relacdo funcional entre suas varidveis explicativas e a
variavel resposta. Nesse contexto, a sele¢do das variaveis de entrada e a estimativa dos coeficientes
sdo os principais desafios do modelo (KIM et al., 2024), sendo necessaria o ajuste dos parametros
para que se encontre um resultado satisfatério para a previsao. Além disso, o tratamento correto
dos dados, bem como a extensdo do modelo bésico para incorporar hipdteses adicionais. Essa
abordagem é menos complexa, quando comparados com abordagens ndo paramétricas, que
necessitam de dados de qualidade e quantidade para que seus resultados sejam satisfatorios
(SICHEL et al., 1991; COCHRAN et al., 1995; RASHIDI E MOHAMMADIAN, 2011).

As abordagens paramétricas para previsao de curto prazo, tanto no campo dos transportes quanto
em outras areas, apresentam limitacOes significativas, especialmente no que se refere a

generalizacdo dos coeficientes estimados. Em geral, esses coeficientes sdo ajustados para contextos
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especificos, como uma determinada via rodoviéria ou urbana, tornando sua aplicabilidade restrita
a cenarios locais. Como consequéncia, essas abordagens enfrentam dificuldades ao serem
empregadas em redes de larga escala, onde a complexidade do sistema impede uma adaptacédo
eficaz dos modelos paramétricos as variacOes espaciais e temporais do trafego (ZHANG E RICE,
2003; KIM et al., 2024).

Além disso, a precisdo das previsdes paramétricas pode ser comprometida pela irregularidade
inerente ao fluxo de trafego, que frequentemente apresenta padrées ndo lineares e mudancas
abruptas devido a fatores como congestionamentos, acidentes e variagdes sazonais. Tais desafios
resultam em desvios entre os valores previstos e os observados na realidade (NAHELIYA &
REDHU, 2024). Embora essa limitacdo ndo seja exclusiva das abordagens paramétricas, mas sim
um desafio presente na maioria dos modelos de previsdo, os métodos paramétricos tendem a ser
mais sensiveis a essas flutuacdes, uma vez que pressupdem uma estrutura fixa e dependem de
relagdes funcionais predefinidas entre variaveis. Dessa forma, quando expostos a cenarios de alta
variabilidade e dinamicidade, esses modelos podem apresentar dificuldades em capturar mudancas
inesperadas e padrbes emergentes, resultando numa grande reducdo na acuracia das previsdes
(ZEMA et al., 2020).

Entre os principais métodos paramétricos utilizados para previsdo de trafego, destacam-se a
Simulacdo, Modelos de Séries Temporais, Cadeias de Markov e Filtros de Kalman, que tém sido
amplamente explorados na literatura para diferentes contextos de modelagem e predigédo (LANA
etal., 2018; BARROS et al., 2022).

2.4.2.1. Métodos de Regressdo Estatistica Classica

Os métodos de regressao linear estatistica sdo os primeiros modelos aplicados sobre séries
temporais afim de prever resultados. Os modelos baseados em regressao, de modo geral, estudam
relagdes entre uma variavel dependente com varias varidveis independentes, a partir dessa relagao
multipla, tenta-se encontrar uma fungé@o que se ajuste ao conjunto de dados (BOUCKERCHE E
WANG, 2020).
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Os métodos de regressdo, como a Média Mdvel Integrada Autoregressiva (ARIMA), sua variante
sazonal (SARIMA) e o modelo KARIMA, sédo utilizados para previsdo de séries temporais em
diversas areas, incluindo o setor de transportes. Esses modelos sdo empregados na estimativa de
parametros como volume médio de trafego e velocidade média, podendo ser aplicados tanto a um
ponto especifico da via quanto a uma rede de transporte mais ampla. No entanto, sua aplicacédo é
mais comum em analises direcionadas a vias especificas, pois, quando utilizados em redes de larga
escala, tendem a apresentar maiores erros nos parametros estimados devido a complexidade e
variabilidade inerente ao trafego (NAGY et al., 2018; ZEMA et al., 2020).

Porém, esses métodos apresentam limitaces ao seu uso, principalmente em relagdo as
caracteristicas especificas sobre como os dados estdo dispostos. Também, ndo captam as relacdes
temporais mais complexas e, concomitantemente, ndo levam em conta as dependéncias especiais
na previsdo de trafego (LUO et al., 2024; NAGY et al., 2018). Modelos como STARIMA resolvem
esse problema ao analisar as dependéncias espacgo-temporais (OLIMPI0O, 2022).

Entre eles, os modelos Autorregressivos Integrados de Médias Moveis (ARIMA) sdo utilizados na
previsdo de trafego devido a sua capacidade de modelar e prever séries temporais com padrdes
estruturais bem definidos. O modelo ARIMA combina trés componentes principais: autorregresséo
(AR), diferenciacao (1) e média mével (MA), permitindo capturar a relacdo entre valores passados
da serie, eliminar tendéncias ndo estacionarias e ajustar previsdes com base em erros passados
(IBM, 2024; NAGY et al., 2018).

A ideia central do ARIMA é transformar séries temporais ndo estacionarias em séries estacionarias
por meio de diferencas sucessivas. Ap0s esse processo de suavizagdo, a série resultante é modelada
usando o0 ARIMA e, em seguida, a série original é recuperada através de uma transformacéo inversa
(ZHANG et al., 2021). Esse modelo ¢é altamente vantajoso para a previsao de séries temporais

univariadas, sendo representado matematicamente pela Equagéo 2.6:

$(B)(1 — B)%y, = 6(B)e; (2.6)

Cada parametro representa:
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e vy, €0 valor da série temporal no tempo t;

e B é o0 operador de defasagem;

e ¢(B) € 0 polinbmio autorregressivo de ordem p;
e 0(B) é o polinbmio de média moével de ordem q;

e ¢, é0erroaleatdrio do tempo t

O modelo autorregressivo (AR) funciona ao utilizar valores passados de uma série temporal para
prever valores futuros, assumindo que ha uma relagéo linear entre os dados ao longo do tempo. A
premissa basica é que o comportamento passado da série contenha informagdes suficientes para
estimar seu comportamento futuro. Isso significa que, em um modelo AR de ordem p (AR(p)), 0s
valores futuros sdo calculados como uma combinacao linear ponderada dos Gltimos p valores
observados, além de um termo de erro aleatdrio que captura variagfes imprevisiveis para estimar
os coeficientes ¢, ¢,¢,. Um modelo autorregressivo (AR) prediz um valor futuro com base em

uma combinagéo linear de valores passados, conforme a Equagéo 2.7:

Ve=C + ¢1yp-13+ O2Y-23+ o+ GpYie—py + € 2.7)

onde €, representa ruido branco. Esse modelo é denotado como AR(p), onde p indica a ordem do

modelo (IBM, 2024).

Ja um modelo de média moével (MA) utiliza erros passados para corrigir previsdes futuras,

conforme descrito na Equacéo 2.8:

yt == C + Et + 616{1—_1} + 926{t_2} + ...+ qu‘{t_q} (2.8)

Onde 6, representa os coeficientes de media movel e g define a ordem do modelo (IBM, 2024).

O modelo ARIMA (p,d,q) combina os componentes AR e MA, incorporando um termo de

diferenciagdo d para tornar a série estacionaria. Para determinar os valores de p e q, utiliza-se a
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Funcéo de Autocorrelagédo (ACF) e a Fungéo de Autocorrelagdo Parcial (PACF) (BOUKERCHE
& WANG, 2020).

Muitos estudos utilizam o ARIMA como um modelo de comparacéo, visto que é um 6timo modelo

para modelos estocésticos.
2.4.3. Abordagens Nao Paramétricas

Ao contrério da abordagem paramétrica, as abordagens ndo paramétricas ndo realizam suposicdes
explicitas (KIM et al., 2024). As abordagens ndo paramétricas podem, a partir dos dados, capturar
padrdes estabelecidos e, assim, produzem seus resultados, ou seja, a abordagem, ndo paramétrica
determina sua estrutura e os seus coeficientes tanto do conjunto de dados disponiveis e quanto a
partir um modelo instituido pelo usuario (BRIGIDA et al., 2018; KIM et al., 2024; HINSBERGEN
et al., 2007).

A principal desvantagem dos modelos ndo paramétricos é o proprio treinamento ou previsao do
modelo, podendo ser uma tarefa computacionalmente intensa quando comparada com modelos
paramétricos, uma vez que grandes quantidades de dados precisam ser processadas (NAGY et al.,
2018). Outra desvantagem é a necessidade de dados de qualidade e em grande quantidade
(BOUCHERCKE E WANG, 2020)

2.5. SERIE TEMPORAL

Uma série temporal € uma sequéncia de observacoes registradas em ordem cronoldgica, onde cada
valor é associado a um instante especifico no tempo. Entre os principais desafios na analise de
séries temporais, destaca-se a previsao de valores futuros, que consiste no uso de observacGes
passadas em um instante t para estimar seu valor em um tempo (t + n). Esse processo é
fundamental em diversas aplicacfes, como previsdo de demanda, modelagem de trafego e analise

financeira.

Além disso, as séries temporais podem ser classificadas com base na natureza dos seus dados,
considerando aspectos como tendéncia, sazonalidade, estacionalidade e presenca de ruido (BOX et

al., 2015). Em séries temporais continuas os dados sdo observados continuamente ao longo do
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tempo, enquanto séries temporais discretas os dados sdo observados em intervalos de tempo

especificos e discretos. Brigida (2018) cita que uma série temporal pode ser descrita a partir de sua

decomposicéo, analisando suas caracteristicas:

As séries temporais apresentam diferentes padrdes que ajudam a caracterizar seus comportamentos

ao longo do tempo. Entre os principais componentes, destacam-se:

Variacdo de tendéncia: Refere-se a mudancas graduais e de longo prazo nos padrbes dos
dados ao longo do tempo. No contexto do trafego, essas variacbes podem indicar
crescimento, declinio ou estabilizacdo do fluxo de veiculos e séo influenciadas por fatores
como condic¢Bes climaticas, mudancas na infraestrutura viaria e padrdes sazonais de
deslocamento.

Mudanca periodica (Sazonalidade): Representa padrdes ciclicos e previsiveis, que se
repetem em intervalos regulares, como diarios, semanais, mensais ou anuais. No trafego,
isso pode incluir aumentos nos horarios de pico, variaces nos dias Uteis e fins de semana,
ou mudancas sazonais, como aumento de fluxo em periodos de férias.

Variacao aleatéria: Refere-se a oscilagdes imprevisiveis nos dados, causadas por fatores
externos inesperados (também chamados como eventos incertos), como sinistros, eventos
climaticos extremos ou manifestacdes. Essas variagdes ndo seguem um padrao definido e

podem ocorrer de forma abrupta, tornando a previsao, muitas vezes, imprecisa.

As séries temporais também podem ser classificadas de acordo com a quantidade de varidveis

observadas ao longo do tempo:

Univariada: Contém apenas uma variavel sendo analisada ao longo do tempo, ou seja, cada

ponto da série representa uma Unica observacao.

Multivariada: Inclui multiplas variaveis observadas simultaneamente ao longo do tempo,

permitindo a analise das interagdes entre diferentes fatores que influenciam a série.
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3. TECNICAS DE MACHINE LEARNING

Este capitulo tem como objetivo apresentar a fundamentacdo tedrica sobre Machine
Learning, iniciando com a revisdo dos artigos, dissertacfes e teses que serviram de base para a
formulacdo do método desta dissertacdo. Em seguida, é feita uma abordagem resumida sobre 0s
principais modelos de Machine Learning, com destaque para as Redes Neurais Artificiais (RNA)

e, por fim, para o Aprendizado Profundo (AP);

3.1. ESTUDOS ABORDADOS

Na fase inicial de fundamentac&o tedrica, priorizou-se a identificacdo de metodologias capazes de
prever trafego em malhas viarias, superando abordagens limitadas a segmentos isolados. Para isso,
conduziu-se uma revisao sistematica no Google Scholar, utilizando os descritores "short-time flow
prediction” e "traffic network forecasting”, combinados com filtros temporais e critérios de
relevancia. Dentre as técnicas analisadas, destacaram-se modelos hibridos que integram teoria de
grafos e redes neurais profundas, validadas em estudos recentes (2020-2025). A escolha por essa

abordagem justifica-se por sua capacidade dual:

1. Modelagem espacial: Grafos codificam topologias viarias, representando interseccdes
como nés e vias como arestas, 0 que permite capturar dependéncias espaciais
multidirecionais.

2. Aprendizado temporal: Redes neurais recorrentes ou transformadores processam padrdes

dindmicos de fluxo, incorporando sazonalidades e eventos episodicos.

A sinergia entre essas estruturas mostrou-se superior a modelos tradicionais (ARIMA, SVMs) em
cenarios de alta dimensionalidade, conforme evidenciado por métricas de desempenho (KONG et
al., 2024; BOGERIN et al., 2020; YU et al., 2020). Adicionalmente, a escalabilidade desses
sistemas para grandes redes urbanas consolidou sua adog¢ao como arcabouco teorico desta pesquisa.
As Tabelas 3.1 e 3.2 representam os principais trabalhos consultados para a realizacdo do modelo

proposto nessa dissertacao.
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Tabela 3.1 Descri¢do Geral dos Artigos Sistematizados

Referéncia

Variaveis Dependentes

Técnica(s) utilizada(s)

Dado(s)

Area de Estudo

Li et al. (2021)

Fluxo veicular (veh/h) e
Velocidade média (km/h)

(Spatio-Temporal Graph
Convolutional Networks) +
LSTM

(California Highway System)

Previsao de trafego em redes
urbanas

Luo et al. (2020)

Volume de trafego (u),
Congestionamento (nivel)

Graph Transformer +
Attention Mechanisms

Dados de GPS (NYC Taxi e
Uber)

Previsdo em redes de larga
escala (megacidades)

Shao et al. (2022)

Fluxo em tempo real
Tempo de viagem (s)

Decoupled Spatial-Temporal
Framework (DSTF)

METR-LA (Los Angeles)
PEMS

Previsdo multietapa em
cenarios dinamicos

Bogaerts et al. (2020)

Velocidade médias e
contagem de trafego(km/h)

Graph-CNN-LSTM

Dados de sensores e GPS

Previsdo em redes
metropolitanas

Zhao et al. (2019)

Fluxo de trafego (veh/h)

T-GCN (Temporal Graph
Convolutional Network)

Dados de sensores urbanos

Previsdo de trafego urbano

Peregrino et al. (2021)

Fluxo de passageiros

GMEL (Graph-based
Machine Learning)

Dados de mobilidade urbana
(cidades brasileiras)

Planejamento de cenérios de
transporte

Rico et al. (2021)

Fluxo de trafego

GNNs (Graph Neural
Networks)

Dados de sensores de trafego

Revisdo de técnicas de
previsdo de trafego com
GNNs

Kong et al. (2024)

Fluxo de trafego

Trafficexplainer

Dados de trafego

Revisdo de técnicas de
previsdo de trafego com
GNN

Yu et al. (2020)

Volume de trafego (u),
Congestionamento (nivel)

Graph Transformer +
Attention Mechanisms

Dados de GPS (NYC Taxi e
Uber)

Previsdo em redes de larga
escala (megacidades)
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Tabela 3.2 Descricdo Geral de Dissertacdes e Teses Exploradas

Referéncia

Variaveis Dependentes

Técnica(s) utilizada(s)

Dado(s)

Area de Estudo

Olimpio (2022) - Tese

Fluxo veicular (veh/h) e
Velocidade média (km/h)

STARIMA

Dados de Trafego de Sdo
Paulo

Modelo de Previsdo de
Pardmetros de Trafegos em
Redes e Visualizacdo em
Display

Stefani (2021) - Dissertacao

Fluxo veicular (veh/h) e
Velocidade média (km/h)

Rede Bayesiana

Dados de Trafego de Séo
Paulo

Modelo de previsao de
velocidade em trechos

Fabio (2022) - Dissertacéo Fluxo em tempo real RNA Dados de Trechos do Distrito | Previsdo para acoplamento
(veh/5min) Federal em semaforos
Tempo semaférico (s)
Brigida (2018) - Dissertagcdo | Fluxo Viario (unidade) K-means, MA Dados de sensores (Chicago | Trafego urbano com dados
Loop) esparsos
Barbosa (2019) - Tese Acidentes MVPLN Dados de acidentes Previséo de acidentes no

Distrito Federal

41




No contexto desta revisdo, a Tabela 3.1 sistematiza os principais artigos analisados, destacando
técnicas aplicadas a previsdo do trafego, como Spatio-Temporal Graph Convolutional Networks
(ST-GCN), Graph Transformer, Dynamic Graph Neural Networks (DGNNSs) e Graph-CNN-LSTM.
Essas abordagens modelam variaveis, incluindo fluxo veicular, velocidade média e tempo de
viagem. Por exemplo, Li et al. (2021) empregam ST-GCN em conjunto com LSTM para modelar
padrdes de trafego no sistema viario da California, enquanto Yu et al. (2020) propdem um Graph
Transformer com mecanismos de atencéo, voltado para redes de transporte de larga escala em

megacidades como Nova York.

Além dos artigos, a Tabela 3.2 sintetiza dissertacfes e teses que forneceram suporte conceitual e
metodoldgico para a formulacao da descricao de dados e do capitulo de resultados desta pesquisa.
Destacam-se, nesse contexto, os trabalhos de Barros (2022), que utiliza 0 modelo STARIMA para
previsao de trafego em S&o Paulo usando matrizes de adjacéncia estética, e de Stefani (2021), que

explora redes bayesianas para estimativa de velocidade a partir de sensores do tipo laco indutivo.

Com base na literatura revisada, 0 modelo de Bogaerts et al. (2020) foi escolhido como referéncia
metodoldgica para este estudo. Essa decisdo fundamenta-se em sua estrutura, capaz de capturar
relaces espaco-temporais e a sua simplicidade quando comparado aos outros modelos propostos.
A arquitetura Graph-CNN-LSTM proposta por Bogaerts et al. (2020) combina uma rede
convolucional em grafos (Graph-CNN), responsavel por capturar dependéncias espaciais, com uma
Long Short-Term Memory (LSTM), que modela padrdes temporais. Essa configuracdo demonstrou
desempenho competitivo ao ser aplicada a redes metropolitanas em cidades como Xi’an e Chengdu,

utilizando dados de sensores e GPS.

A previsdo de trafego tem sido bastante estudada com o uso de redes neurais de grafos (GNNSs),
permitindo a modelagem conjunta das dependéncias espaciais e temporais presentes nos dados de
trafego. Modelos como o TraffExplainer (KONG et al., 2024), a Rede Convolucional Espacial-
Temporal em Grafos (STGCN) (Li et al., 2021) e 0 T-GCN (ZHAO et al., 2019) apresentam um

funcionamento semelhante ao proposto por Bogaerts et al. (2020), pois todos empregam camadas
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de redes neurais para capturar relagdes temporais ao longo do tempo, enquanto as camadas

convolucionais sdo responsaveis pelo processamento das informacdes espaciais.

Complementarmente, Zhang et al. (2022) introduziram uma estratégia de aprendizado por
transferéncia baseada em GCN para a previsdo de trafego em larga escala. Nesse contexto, 0s
autores desenvolveram a Rede Convolucional Espacial-Temporal em Grafos baseada em
Mecanismo de Atencdo (STA-GCN), aliada a uma estratégia de aprendizado por transferéncia
regional para otimizar a reutilizacdo do conhecimento. A avaliacdo experimental em dois conjuntos
de dados reais demonstrou que o STA-GCN apresenta desempenho satisfatério para previstes de
curto prazo. No contexto da modelagem de eventos criticos, Yu et al. (2020) ressaltam a
necessidade de estratégias robustas para a previsdo de incidentes em vias arteriais, evidenciando a

importancia de modelos que consigam capturar padrdes de trafego anémalos.

Além das questbes metodolodgicas, a viabilidade computacional dos modelos também é um fator
critico na escolha da abordagem preditiva. Modelos como o Hierarchical GAT, desenvolvido por
Zhao et al. (2023), exigem unidades de processamento grafico (GPUs) especializadas, o que pode
dificultar sua implementacéo em instituicdes com restricdes computacionais. Em contraposicao, a
arquitetura Graph-CNN-LSTM apresenta menor custo computacional, ampliando sua
aplicabilidade. Essa caracteristica esta alinhada as conclusfes de Peregrino et al. (2021), que
destacam a importancia de modelos acessiveis para o planejamento do transporte urbano,

garantindo previsdes precisas sem comprometer a viabilidade operacional.
3.2. MODELOS EM MACHINE LEARNING

Os modelos de Machine Learning tém crescido continuamente, especialmente na previsdo de
trafego. Esse crescimento € impulsionado pelo avango da ciéncia de dados, particularmente pela
programacgéo orientada a objetos e pela capacidade de obter, armazenar e processar grandes
volumes de dados provenientes de diversos pontos de uma rede de transportes (BRIGIDA et al.,
2018; VLADIOGIONNI et al., 2014).

Assim, os modelos de Machine Learning tém se consolidado como uma abordagem explorada na

literatura para a previsdo de trafego, equiparando-se em relevancia as abordagens paramétricas
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(VLADIOGIONNI et al., 2014). O avanco das técnicas de ciéncia de dados, aliado a crescente
disponibilidade de dados néo estruturados e ao desenvolvimento do Big Data, tem impulsionado a
adaptacdo e aprimoramento continuo dos modelos preditivos, tornando-os cada vez mais eficazes

na analise e previsao do fluxo de trafego (BRIGIDA et al., 2018).

Entretanto, os modelos de Machine Learning enfrentam algumas limitagGes significativas. Uma
delas € a dependéncia de hardware para o processamento dos dados, exigindo um grande uso de
memoria RAM para a analise. Além das limitacGes computacionais, esses metodos, assim como 0s
métodos ndo paramétricos, tém dificuldade em prever resultados em situagdes de eventos incertos
na rede de transportes, como acidentes, condi¢des climaticas adversas e obras na via. Esses eventos
introduzem variabilidade significativa nos dados, dificultando a previsdo do trafego. Atualmente,
0s metodos mais populares para previsdo de trafego sdo os métodos de regressao estatistica e 0s
modelos de redes neurais artificiais. (BOUCHERCHE E WANG, 2020; BRIGIDA, 2018).

No campo do Machine Learning, as técnicas de aprendizado podem ser classificadas em duas
categorias principais: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado. O
aprendizado supervisionado é uma técnica em que o modelo é treinado usando um conjunto de
dados rotulados. Isso significa que cada exemplo no conjunto de dados de treinamento é
acompanhado por um rétulo ou resposta correta. O objetivo do modelo é aprender a mapear as
entradas para as saidas corretas com base nesses exemplos rotulados (BISHOP, 2006; HASTIE,
TIBSHIRANI E FRIEDMAN, 2009). O aprendizado supervisionado pode ser dividido em dois

tipos principais:

e Classificacdo: O objetivo é prever uma categoria ou classe para as entradas. Por exemplo,
a classificacdo de e-mails como "spam™ ou "ndo spam™ (BISHOP, 2006).

e Regressdo: O objetivo é prever um valor continuo. Por exemplo, prever o prego de uma
casa com base em caracteristicas como localizacao, tamanho e niumero de quartos (SEBER
E LEE, 2012).

Exemplos de algoritmos de aprendizado supervisionado sdo a Regressdo Linear (SEBER E LEE,
2012), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) (CORTES E VAPNIK, 1995), Arvores de Decis&o
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(BREIMAN et al., 1984), Redes Neurais (MCCULLOCH et al., 1943; ROSENBLATT, 1958;
RUMELHART et al., 1986) e K-Nearest Neighbors (KNN) (Cover E Hart, 1967).

O aprendizado ndo supervisionado € uma técnica em que o modelo é treinado usando um conjunto
de dados que ndo possui rétulos. O objetivo é identificar padrfes ou estruturas ocultas nos dados
(HASTIE, TIBSHIRANI E FRIEDMAN, 2009). Como néo ha rétulos fornecidos, o método deve
encontrar relacbes e agrupamentos dentro dos dados de forma auténoma, baseando-se
exclusivamente nas similaridades ou caracteristicas inerentes. Essa abordagem é especialmente Util
em situacdes em que a categorizacdo prévia dos dados ndo € possivel ou quando o objetivo é
explorar informacdes desconhecidas. Pode-se dizer que o aprendizado ndo supervisionado pode ser

separado em dois tipos:

e Clustering (Agrupamento): O objetivo € agrupar dados em clusters ou grupos com base em
similaridades. Por exemplo, segmentar clientes em diferentes grupos com base em seu
comportamento de compra (KAUFMAN E ROUSSEEUW, 2009).

e Associacdo: O objetivo é encontrar regras de associacao entre varidveis em grandes bancos
de dados. Por exemplo, identificar que os clientes que compram pao também tendem a
comprar manteiga (AGRAWAL, IMIELINSKI E SWAMI, 1993).

Exemplos de algoritmos de aprendizado ndo supervisionado sdo K-Means (MACQUEEN, 1967),
Andlise de Componentes Principais (PCA) (JOLLIFFE, 2002), Algoritmo Apriori (AGRAWAL &
SRIKANT, 1994), Andlise de Agrupamento Hierarquico (JOHNSON, 1967) e Mapas Auto-
organizaveis (KOHONEN, 1990).

Em um pequeno paréntese, deve-se lembrar que, para este trabalho, trata-se de um treinamento
supervisionado de regressdo, onde a variavel alvo sera o UCP. Esse tipo de abordagem envolve o
aprendizado a partir de um conjunto de dados rotulado, no qual o0 modelo é treinado para mapear
variaveis preditoras a um valor numérico continuo da variavel alvo. A escolha do treinamento
supervisionado justifica-se pelo fato de que ha dados historicos disponiveis para a construcéo do
modelo, permitindo que ele aprenda padrdes e relacfes entre as variaveis de entrada e o UCP. Além
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disso, a natureza do problema exige a previsdo de um valor quantitativo, tornando os métodos de

regressdo mais adequados para a tarefa.

3.3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - (ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS - ANN)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) emergiram como uma revolugdo na modelagem
computacional a partir do trabalho seminal de McCulloch e Pitts (1943), que propuseram um
modelo matemaético inspirado em neurénios bioldgicos para simular processos decisorios binarios.
Esse marco tedrico pavimentou o caminho para o Perceptron que introduziu a capacidade de
aprendizado supervisionado por meio do ajuste iterativo de pesos sinapticos, permitindo as RNA
aproximar funcGes ndo lineares complexas (HAYKIN, 2009). Essa flexibilidade tornou-as
particularmente Uteis em problemas de previsao de trafego, onde relagdes entre variaveis como
fluxo veicular, condi¢Bes climaticas e eventos urbanos sdo intrinsecamente ndo lineares e
multidimensionais (TACO, 2003).

No contexto do trafego urbano, as RNA ganharam relevancia com a ascensao do Big Data, que
possibilitou a integracdo de fontes heterogéneas, como sensores de infraestrutura, dados de GPS,
imagens de satélite e registros climaticos (BRIGIDA, 2018; ZHANG et al., 2017). Sua capacidade
de aprendizado indutivo — inferir padrdes diretamente dos dados, sem exigir equacGes empiricas
pré-definidas — as torna ideais para modelar sistemas dindmicos como redes vidrias, onde fatores
como acidentes, obras e variacdes sazonais exigem adaptabilidade continua (JIA et al., 2025).
Além disso, caracteristicas como tolerancia a ruidos e memoria associativa permitem que essas
redes mantenham robustez mesmo diante de dados incompletos ou inconsistentes, comum em

cenarios urbanos de médio porte com infraestrutura de coleta limitada (ZHAO et al., 2023).

Entretanto, desafios significativos no uso das RNA persistem. O treinamento eficaz de RNA
depende criticamente de grandes volumes de dados histdricos, e a escassez ou desbalanceamento
amostral pode levar a modelos com baixa generalizagdo, incapazes de prever cenarios atipicos
como congestionamentos repentinos (ZECHIN et al., 2022). Outra limitacdo é a complexidade
empirica na definigdo da arquitetura da rede, como a escolha do nimero de neurdnios e camadas,
que tradicionalmente depende de tentativa e erro, podendo resultar em superdimensionamento
computacional ou subajuste (GOODFELLOW et al., 2016). Para mitigar esses problemas, técnicas
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como regularizacdo e dropouttém sido empregadas para reduzir sobreajuste (overfitting),
enquanto abordagens hibridas — como a combinacdo de abordagens paramétricas com néo-
paramétricas — ampliam a capacidade de capturar dependéncias temporais de longo prazo
(BOUKERCHE E WANG, 2020).

Nesta pesquisa, as RNA sdo adotadas como base para previsdo de fluxo viario, seguindo a premissa
de Taco (2003) de que elas simplificam a modelagem ao evitar a formalizacdo explicita de todas

as variaveis intervenientes.

3.3.1. Perceptron

Antes de abordar redes neurais, € fundamental compreender a unidade bésica que constitui toda a
sua estrutura: o perceptron. O perceptron, formulado por Warren S. McCulloch e Walter Pitts
(1940), representa um modelo computacional inspirado no funcionamento dos neurbnios
bioldgicos. Essa estrutura € composta por um conjunto de entradas ponderadas, uma funcdo de

ativacdo e uma saida, sendo capaz de processar informaces e realizar classificacoes lineares.

O modelo do perceptron consiste em multiplas conexdes que recebem sinais de entrada
(x(13, X(2p, - » Xny), Cada uma associada a um peso (wgy, Wiz, .. , Wgny). Entdo, a partir da
combinacéo linear dos sinais de entrada e pesos é somada a um termo de viés (b), resultando em
um valor que passa por uma funcdo de ativacao, responsavel pelo valor de saida do perceptron.

Matematicamente, a saida (y) pode ser representada a partir da seguinte Equacéo 3.1:

y = f(ZWixi + b) (3.1)

A Equacdo 3.1. representa o funcionamento basico de um neurdnio artificial dentro de uma rede
neural. Esse modelo matematico descreve como os dados de entrada sdo processados e combinados

para gerar uma saida.
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A funcdo de ativagdo f(-) pode assumir diferentes formas, um exemplo, é a funcdo degrau
(Equacéo 3.2):

Fo={y X 29 (3.2)

)

A escolha da funcdo de ativacdo impacta diretamente a escala das saidas, que podem variar em

diferentes intervalos, influenciando o comportamento e a capacidade de aprendizado da rede.

O perceptron, embora seja um modelo simples, constitui a base para o desenvolvimento de redes
neurais mais complexas. Ele funciona como um classificador binario, sendo capaz de distinguir
padroes linearmente separaveis. Apesar de suas limitacGes, sua formulacdo estabeleceu os
principios fundamentais para o avanco das redes neurais articiais modernas, contribuindo

significativamente para a evolucdo de arquiteturas mais complexas.

3.3.2. Perceptron Multicamadas (MLP — Multilayer Perceptron)

O Perceptron Multicamadas (MLP) é um modelo de rede neural artificial composto por multiplas
camadas de neurdnios dispostas sequencialmente. Ele é um dos principais modelos de aprendizado

profundo e é utilizado para tarefas de previsdo e classificacéo.

A arquitetura do MLP é composta por trés tipos principais de camadas:
e Camada de Entrada: Responsavel por receber o vetor de entrada X, composto por dados de
trafego, variaveis espago-temporais e informacdes climaticas coletadas.
e Camadas ocultas: aplicam transformacdes lineares seguidas por funcGes de ativacdo nédo
lineares, permitindo ao modelo capturar relagdes nos dados.

e Camada de Saida: Responsavel por gerar a previsdo final do modelo.
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Figura 3.1 MLP com duas camadas escondidas (Hidden)
Fonte: Chan (2023).
O treinamento de um Perceptron Multicamadas (MLP - Multi-Layer Perceptron) ocorre por meio
do algoritmo de retropropagacéo do erro, que ajusta os parametros da rede neural para minimizar
a discrepancia entre a saida prevista e a saida real. Esse processo inicia-se com a propagacao direta
(forward pass), onde os dados de entrada percorrem a rede passando pelas camadas ocultas até
alcancar a camada de saida, gerando uma predi¢do. Em seguida, é calculado o erro da previsao com
base em uma funcdo de custo, geralmente o erro quadratico médio (MSE - Mean Squared Error).
A retropropagacdo (backpropagation), entdo, computa o gradiente desse erro em relacdo a cada
peso e viés da rede, propagando essa informacdo no sentido inverso, da saida para a entrada,

utilizando o Teorema da Cadeia para atualizar os gradientes de cada camada.

Para otimizar os parametros da rede, utiliza-se a descida do gradiente, um método iterativo que
ajusta os pesos (W) e vieses (b) na direcdo oposta ao gradiente da funcdo de custo, ou seja, no
sentido que reduz o erro da predi¢do. Esse ajuste ocorre com base em uma taxa de aprendizado (o),
que define a magnitude das atualizacGes dos pardmetros a cada iteragdo. Esse processo de ajuste
continuo permite que a rede aprenda padrdes complexos nos dados e melhore suas previsdes ao
longo das épocas de treinamento, convergindo para uma solu¢do que minimiza o erro e aumenta a

preciséo do modelo.
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No MLP, h& outras funcdes de ativacdo. Entre elas estdo a funcdo sigmoide, funcdo tangente

hiperbdlica e a fun¢do ReL U descrita pelas Equacdes 3.3, 3.4 e 3.5:

Fo = (33)
£(x) = tanh(x) = Z:—Z: (3.4)
f(x) = ReLU(x) = max(0, x) (3.5)

A funcdo sigmoide apresenta um intervalo de saida entre [0,1], sendo utilizada em problemas de

classificacdo binaria, enquanto a funcdo tangente hiperbdlica (tanh) opera no intervalo [-1,1],

proporcionando uma saida centralizada que pode acelerar a convergéncia do modelo. J& a fungédo

ReLU (Rectified Linear Unit), utilizada neste trabalho como fungdo de ativacdo das camadas,

retorna 0 para entradas negativas e mantém o proprio valor de x para entradas positivas,

introduzindo néo linearidade no modelo.

Na estrutura do MLP, as camadas séo classificadas conforme sua funcéo dentro da rede:

Camada Oculta (Hidden Layer): Refere-se a qualquer camada intermedidria situada entre a
camada de entrada e a camada de saida de uma rede neural artificial. As camadas ocultas
podem assumir diferentes arquiteturas, incluindo camadas densas (fully connected),
convolucionais ou recorrentes, dependendo do tipo de problema a ser resolvido. Essas
camadas sdo responsaveis por capturar padrdes complexos nos dados, contribuindo para a
capacidade preditiva do modelo.

Camada Densa (Dense Layer): Trata-se de um tipo especifico de camada oculta, onde cada
neurdnio estd conectado a todos os neurdnios da camada anterior. Também denominada
camada totalmente conectada (fully connected layer), essa estrutura € muito utilizada em
redes neurais artificiais profundas. Embora todas as camadas densas sejam camadas ocultas,
nem todas as camadas ocultas sdo densas, visto que a rede pode incluir camadas
especializadas, como convolucionais e recorrentes, que operam de maneira distinta no

processamento da informacao.
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3.4. APRENDIZADO PROFUNDO - (DEEP LEARNING - DL)

O Deep Learning é um subcampo da inteligéncia artificial que utiliza redes neurais artificiais
profundas para processar e aprender padrfes a partir de grandes volumes de dados. Diferente de
abordagens tradicionais de aprendizado de maquina, que frequentemente exigem a engenharia
manual de features—ou seja, a selecédo e extracdo de caracteristicas relevantes para o0 modelo—, o
Deep Learning automatiza esse processo, aprendendo representacdes hierarquicas dos dados ao
longo de suas multiplas camadas. Isso significa que as primeiras camadas da rede podem capturar
padrGes mais simples, como bordas em imagens ou tendéncias basicas em séries temporais,
enquanto camadas mais profundas aprendem conceitos mais complexos e abstratos, como a
identificacdo de objetos inteiros ou padrBes avancados de trafego urbano (BOUKERCHE E
WANG, 2020). Essa capacidade de aprendizado automatico e em diferentes niveis torna o Deep
Learning uma ferramenta adequada para tarefas como reconhecimento de imagens, processamento
de linguagem natural e previsao de trafego, permitindo que os modelos se adaptem e generalizem

melhor sem a necessidade de intervencdo manual extensiva.

Nesta secéo, serdo exploradas duas arquiteturas fundamentais: as Redes Neurais Convolucionais
(CNN), utilizadas para processamento de dados espaciais, e as Redes Neurais Recorrentes (RNN),
projetadas para sequéncias temporais, como padrdes de fluxo veicular. Dentro das RNN,
abordaremos variantes avancadas como Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent
Units (GRU), que resolvem o problema do desaparecimento de gradientes (vanishing gradients)
ao incorporar mecanismos de portdes (gates) para controlar o fluxo de informacdes em intervalos
de tempo prolongados. Essas técnicas serdo contextualizadas em aplicagc6es de previsao de trafego,
analise de padrdes dinamicos e integracdo espago-temporal, fundamentais para 0 modelo proposto
nessa dissertacao.

3.4.1. Convolutional Neural Network (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) tornaram-se uma ferramenta importante no campo do
Machine Learning, sendo utilizadas em tarefas como reconhecimento de imagens e processamento

de sinais (ENAMOTO, 2021). Sua principal vantagem € a capacidade de identificar padrdes e
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caracteristicas importantes nos dados, tornando-as altamente eficientes para analise visual e

interpretacéo de informages espaciais.

Devido a essa capacidade de captar padrdes complexos em grandes volumes de dados, as CNN
foram adaptadas para resolver problemas em outras areas, incluindo a previsdo de trafego. 1sso
porque, além de reconhecer padrfes visuais, essas redes também podem analisar dados espaciais e

temporais, permitindo prever fluxos de trafego com maior precisdo (MA et al., 2017).
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Figura 3.2 Modelo CNN e suas respectivas camadas
Fonte: Narmadha e Vijayakumar (2023).
As camadas convolucionais sdo o principal componente das CNN, sendo responsaveis pela
extracdo de caracteristicas relevantes dos dados de entrada. Elas funcionam aplicando filtros
convolucionais (também chamados de kernels) sobre a matriz de entrada, permitindo detectar
padrdes locais, como bordas, texturas e formas especificas. Esse processo é essencial para redes
neurais aplicadas a imagens, onde diferentes camadas convolucionais capturam caracteristicas de
baixa a alta complexidade. Além disso, essas camadas podem ser aplicadas e, séries temporais e
dados espaciais, como na previsao de trafego, onde analisam relagdes entre diferentes segmentos
de vias ao longo do tempo (MA et al., 2017; ENAMOTO, 2021). A formulagdo matematica que

representa o processamento das camadas convolucionais é descrita na equagéo 3.6:

-1N-1
n

M
Oi,j = Z Z Ii+m,j+n : Km,n (3.6)
m

52



As variaveis representam:

e [ éaentrada;
e K é amatriz de pesos para o kernel convolucional:
e 0, ;: Saida da camada convolucional

e mensdo as dimensdes da matriz de kernel.

Os kernels convolucionais sdo matrizes de pesos utilizadas nas Redes Neurais Convolucionais
(CNN) para extrair padrdes espaciais dos dados de entrada. Durante a convolugdo, esses kernels
percorrem a entrada e geram mapas de caracteristicas, armazenando informac6es em diferentes
niveis de abstracdo. No entanto, o grande volume desses mapas pode aumentar o custo
computacional e introduzir redundancia, exigindo estratégias de otimizagdo como o pooling
(GHOLAMALINEZHAD & KHOSRAVI, 2020).

O pooling reduz a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas sem necessidade de aprendizado
adicional, contribuindo para a mitigacdo do overfitting e para a preservacao das informagdes mais
relevantes. Entre as abordagens mais utilizadas, o0 Max Pooling seleciona o maior valor dentro de
uma janela deslizante, enfatizando caracteristicas mais expressivas, enquanto o Average Pooling
calcula a média dos valores na regido analisada, proporcionando um efeito suavizador. Ja o Global
Pooling reduz toda a matriz de caracteristicas a um unico valor por canal, sendo empregado antes
da camada densa final (GHOLAMALINEZHAD & KHOSRAVI, 2020).

3.4.2. Recurrent neural network (RNN)

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) apresentam uma arquitetura semelhante as Redes Neurais
Feedforward (FFNNs), com a principal diferenca de que possuem conexdes recorrentes,
permitindo que as saidas de instantes anteriores sejam realimentadas para a rede. Essa caracteristica
possibilita que a RNN capture dependéncias temporais e estabeleca relacbes entre diferentes
momentos nos dados de entrada, tornando-a particularmente util para modelagem de sequéncias,
como previsao de séries temporais (RAMAKRISHNAN E TONI, 2017).
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A dindmica de funcionamento da RNN pode ser descrita matematicamente pelas Equacdes 3.7 e
3.8:

he = f(Wyn x¢ + Wypp he—q + bp) 3.7)

Ve = Wpyhy + by, (3.8)
As variaveis representam:

e h, representa o estado oculto da rede no instante t;

e x; é aentrada da rede no instante t;

o Wy, Wy, € Wy, sdo as matrizes de pesos que conectam a entrada ao estado oculto e o
estado oculto anterior ao estado atual, respectivamente;

e b, e by sdo os termos de viés (bias),

e y, representa a saida da rede no instante t;

e f(-) éafuncdo de ativacao, normalmente uma funcdo nédo linear como tangente hiperboélica
ou ReLU.

Para o treinamento das RNNs utiliza métodos de otimizacdo semelhantes aos empregados em
FFNNs, mas com um ajuste importante: o algoritmo de retropropagacdo através do tempo
(Backpropagation Through Time - BPTT) € utilizado para calcular os gradientes e atualizar os
pesos da rede (RAMAKRISHNAN E TONI, 2017; AMIRI E PIERRE, 2020).

No entanto, as RNNs tradicionais enfrentam alguns desafios que podem comprometer o
aprendizado de dependéncias de longo prazo (PHILIPP, 2017). Para mitigar esses problemas,
arquiteturas aprimoradas foram desenvolvidas, entre as quais se destacam as redes Long Short-
Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Units (GRU), que incorporam mecanismos internos para

melhor captura de padrfes temporais e controle do fluxo de informagdes na rede.
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3.4.2.1. Long-Short Term Memory (LSTM)

Em 1997, Hochreiter et al. (1997) propuseram o modulo Long-Short Term Memory (LSTM) para
resolver o problema de dependéncia de longo prazo que ocorre no RNN bésico. A arquitetura
LSTM modifica 0 modelo RNN adicionando uma unidade de memdria. Cada unidade LSTM
contém uma célula de memoria c; tem uma saida h; (RAMAKRISHNAN E TONI, 2017):
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Figura 3.3 Arquitetura de uma célula LSTM
Fonte: Ramakrishnan e Toni (2017).

Na Figura 3.3, pode-se ver a estrutura de uma célula Long Short-Term Memory (LSTM). A célula
LSTM permite o armazenamento e a atualizacdo de informacdes relevantes ao longo do tempo por
meio de trés portas fundamentais: porta de esquecimento (forget gate), porta de entrada (input gate)
e porta de saida (output gate).

Porta de Esquecimento (Forget Gate): Representada por f;, essa porta regula quais informagdes do

estado da(s) célula(s) anterior(es) devem ser descartadas ou mantidas. A Equacéo 3.9 representa a

porta de esquecimento:

ft = tanh(Wyox, + Wyche_qy + b.) (3.9)

Onde:
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e f; é chamado de portdo de esquecimento;

e i, € 0 chamado de portdo de entrada.

Porta de Entrada (Input Gate): Responsavel por determinar quais novas informacdes devem ser

adicionadas ao estado da célula. Ela consiste em duas operacOes: a ativagdo da porta de entrada
¢; (Equacdo 3.10) e a criagdo de um novo vetor candidato ¢; (Equacgéo 3.11), dados por:

€t = feCe—1 + UGt (3.10)

¢; = tanh(Wyex; + Wyche_q + b.) (3.11)

As variaveis representam:

e f; é chamado de portdo de esquecimento;

e i, ¢ 0 chamado de portdo de entrada.

Porta de Saida (Output Gate): Determina quais partes da memdria interna da célula devem ser

utilizadas para gerar a saida o,. A ativacdo dessa porta é dada pela Equacéo 3.12:
0r = 0(Wyoxy + Wyohy_y + Weoce + by) (3.12)
As variaveis representam:

e 0, é aporta de saida.

e ¢ representa a funcdo de ativacdo, também chamada de funcéo sigmdide;

Finalmente, o estado oculto atualizado é obtido aplicando a fungdo tangente hiperbodlica ao estado

da célula e ponderando com h;, a representacdo matemaética é dada pela Equacéao 3.13:
h; = o, tanh(c,) (3.13)

O portdo de esquecimento e portdo de entrada sdo as bases do modelo LSTM. A partir da anélise
de pesos, 0 modelo decide se deve permanecer com a informacao ou renovéa-Ila a partir do pardmetro

ft- A partir dessa analise, entende-se que o modelo de LSTM tem um 6timo potencial de rastrear
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dependéncias a longo prazo, visto que ele pode detectar informagdes ao longo da cadeia do
treinamento (RAMAKRISHNAN E TONI, 2017).

3.5. REDE NEURAL BASEADA EM GRAFQOS

Métodos tradicionais enfrentam limitacGes ao tratar redes viarias em que as vias interferem
mutuamente nos valores de trafego. Métodos convencionais, ao restringirem sua modelagem a vias
especificas, ndo capturam adequadamente a interacdo entre os elementos da rede como um todo.
Consequentemente, essas abordagens apresentam resultados limitados, incapazes de representar

com precisdo a influéncia matua entre as vias (ZHANG et. al, 2021)

A modelagem de redes de transporte por meio de grafos ganhou destaque a partir de 2017, com a
publicacdo dos primeiros artigos dedicados ao tema. Essa abordagem se mostrou especialmente
adequada porque a teoria dos grafos, ao representar sistemas compostos por nds e conexdes, reflete
a estrutura das redes viarias, formadas por intersecdes e vias. Assim, a aplicacao de grafos tornou-
se uma solucdo viavel e eficaz para a previsdo de curto prazo no setor de transportes (JIANG et al.,
2022, YU et al., 2017). Ao representar uma rede viaria como um grafo, os nds podem ser definidos
como intersecdes ou pontos de coleta de informac6es, enquanto as arestas representam as vias que
conectam esses nos. (JIANG et al., 2022; RICO et al., 2021).

Os grafos constituem a base estrutural das redes neurais baseadas em grafos e séo definidos como
G = (V,E,A), em que:

e V é 0 conjunto de vértices ou nos;
e E €0 conjunto de arestas que conectam 0s nas;

o A éamatriz de adjacéncia, que representa matematicamente as conexdes entre 0s nos.

Tanto os nos ng; quanto as arestas podem estar associadas a diferentes atributos, dependendo do
problema especifico. Os nos, no contexto das redes viarias, geralmente representam intersecoes,
cruzamentos ou pontos de coleta de dados de trafego. Cada né N pode estar associado a diversos
atributos, como a velocidade média, fluxo de veiculos ou densidade do trafego naquele ponto
especifico (YU et al., 2017).
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Por outro lado, as arestas eg;; € E representam as conexdes fisicas ou funcionais entre os nos, ou
seja, as vias que ligam um a intersecdo a outra. Essas conexdes ndo precisam ser necessariamente
diretas — podem ser ponderadas com base em fatores como a distancia fisica, tempo de viagem,
ou capacidade da via (YU et al., 2017).

3.5.1. Matriz de Adjacéncia

A matriz de adjacéncia A é um dos conceitos da teoria de grafos e da modelagem computacional
de redes (JIANG et al., 2017). Formalmente, a matriz de adjacéncia 4 € RIN*N} descreve
matematicamente as conexdes entre 0s n6s, com N =| V | denota o nimero de n6s no grafo. Os
elementos da matriz A = [ay;;;] sdo definidos como 1 se existe uma aresta entre nds ou 0 caso
contrario (BONDY E MURTY, 2008; YU et al., 2017). Em algumas aplicacdes, os valores da
matriz de adjacéncia podem ser ponderados para refletir a intensidade da conexao entre os nés n;
e n;j. No contexto de redes viarias, por exemplo, o elemento ay;;; pode ser definido como
inversamente proporcional a distancia geografica ou ao tempo de viagem entre dois nos,
representando a forca da interagdo entre eles (JIANG et al., 2021; OLIMPIO, 2022).

Durante o treinamento de uma Graph CNN, a matriz de adjacéncia atua como uma espécie de
"mapa” que direciona o fluxo de informacgdes de um nd para seus vizinhos, preservando as
dependéncias estruturais da rede. Isso possibilita que os n6s ndo apenas aprendam caracteristicas
locais, mas também captem padrdes globais por meio da combinacao iterativa de informacGes de
vizinhancas sucessivas (YU et al., 2020). Assim, as dependéncias estruturais do grafo, como

relacBes espaciais ou topologicas, sao incorporadas no processo de aprendizado da RNA.

Diferentes estruturas de grafos séo utilizadas para modelar problemas de previsdo de trafego,
dependendo tanto do tipo de problema gquanto dos conjuntos de dados disponiveis. Essas estruturas
podem ser classificadas como grafos estaticos pré-definidos ou grafos dindmicos, que sdo
continuamente atualizados a partir dos dados em relagdo a um intervalo de tempo (JIANG et al.,
2017).
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Os grafos estaticos sdo subdivididos em dois tipos principais. Os grafos naturais sdo baseados em
sistemas de transporte do mundo real, como redes rodoviarias ou sistemas de metr6, utilizando
conexdes fisicas. Por outro lado, os grafos de similaridade sdo baseados exclusivamente na
similaridade entre diferentes atributos dos nds. Nesses casos, a similaridade é definida com base
em caracteristicas como padrdes de trafego ou proximidade em termos de variaveis especificas.
Essa flexibilidade permite modelar o trdfego de maneira eficaz, considerando tanto conexdes
fisicas quanto relac6es baseadas em dados (ZHANG et al., 2017).

Os grafos de trafego podem ser categorizados em trés niveis principais: grafos em nivel de via
urbana ou rodovia, grafos em nivel de regido e grafos em nivel de estacdo. Nesse trabalho, trata-se
do sistema de grafos em nivel de via urbana em detrimento da escolha para realizar o objetivo

proposto.

Os grafos em nivel de via urbana incluem diferentes representacdes da malha viaria, dependendo
da granularidade da modelagem (JIANG et al., 2017):

e Grafos de sensores: Baseiam-se em dados de sensores de trafego, onde cada sensor é
representado como um no, e as arestas correspondem as conexdes entre as estradas
monitoradas.

e Grafos de segmentos de estrada: Modelam redes rodoviarias, com o0s nos representando
segmentos de estrada.

e Grafos de intersecdes de estrada: Estruturam-se como nos correspondentes as intersecoes
das vias.

e Grafos de faixas de via urbana: Representam a malha viaria em maior nivel de detalhe, com

nds associados a faixas individuais de circulacéo.

Ao incorporar a dimensdo temporal, a analise de redes de trafego passa a considerar ndo apenas a
estrutura espacial, mas também sua evolucdo ao longo do tempo. Em vez de uma unica
configuracdo fixa de conexdes, temos uma sequéncia temporal de estados da rede, onde as relagdes
entre os elementos podem se modificar dinamicamente (JIANG et al., 2021). No contexto deste
estudo, 0s nds representam os pontos de captacdo de contagem de trafego da malha viéria, enquanto

as arestas mantém sua estrutura ao longo do tempo. O que varia sdo 0s pesos das conexdes,
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determinados pelos dados de trafego registrados em cada intervalo. Dessa forma, a rede de trafego
pode ser interpretada como uma sucessao de instantaneos que refletem as condic¢des do fluxo viario
em diferentes momentos, possibilitando analises espaco-temporais que podem conter maior gama

de variaveis levando a uma maior precisao do modelo.

A literatura destaca que o uso de uma matriz de adjacéncia estatica impde um padrdo fixo de
conexdes, 0 que pode ser uma limitacdo na modelagem do trafego urbano, onde as relacdes entre
vias e intersecoes sdo dinamicas (YIN et al., 2025). Em horérios de pico, determinadas vias podem
se comportar como conexoes “mais longas” ou “mais fracas” dentro da rede, enquanto em periodos
de menor movimento, essas mesmas conexdes tornam-se “mais curtas” e eficientes para o fluxo

viario.

A fundamentacdo tedrica para a matriz de adjacéncia dindmica apoia-se nos conceitos de redes
complexas e redes temporais. As redes complexas ponderadas permitem atribuir valores as
interacdes, sendo esses valores, no presente caso, derivados do fluxo de veiculos. Essa abordagem
possibilita a quantificacdo da intensidade das conexdes dentro da rede, permitindo, por exemplo,
interpretar o grau ponderado de um n6 como um indicador do volume total de trafego que entra e

sai de determinado ponto.

A literatura sobre vulnerabilidade em redes de transporte frequentemente avalia a resiliéncia da
infraestrutura frente a falhas (PERTENCE et al., 2020), e a matriz dindmica permite simular esses
cenarios considerando a variacdo temporal das conexdes. Por exemplo, a remocéo de uma via de
grande fluxo em horério de pico pode causar um impacto significativamente maior no tempo de
viagem médio do que sua remocao em periodos de menor trafego. Medidas como eficiéncia global
darede, diametro e conectividade podem ser analisadas ao longo do tempo para avaliar a resiliéncia

e a eficiéncia operacional da malha viaria.

No entanto, € importante reconhecer as limitagdes do modelo adotado. Como mencionado na
introducdo, a modelagem aqui proposta néo abrange todos os fatores estruturais da infraestrutura
de transportes, como topografia das vias, comportamento de pedestres e ciclistas, entre outros

elementos que influenciam o fluxo viario. Entende-se também que hé vias locais ao longo da area
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analisada, que podem provocar uma queda no fluxo viario ao longo da malha. O objetivo deste
estudo ndo é esgotar todas as variaveis que impactam o trdfego urbano, mas sim utilizar os dados
disponiveis para construir uma representacdo dindmica da rede viaria, facilitando a analise da

evolucéo do fluxo de trafego nos pontos monitorados.
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4. METODO

Este capitulo apresenta o método utilizada na pesquisa, detalhando as etapas de captacéo,
processamento e modelagem dos dados de trafego. Inicialmente, sdo descritos os procedimentos
de coleta de informacdes a partir de equipamentos de controle de velocidade, seguidos pelo pré-
processamento dos dados, que inclui a verificacdo de inconsisténcias, o tratamento de valores
ausentes e a segmentacdo dos registros em séries temporais. Em seguida, € abordada a estruturagdo
dos dados para aplicacdo nos modelos de previsdo de trafego, considerando tanto a dimensao
temporal quanto a espacial. Para isso, além da organizacdo das séries temporais, é construida uma
representacdo da malha viaria por meio de um grafo direcionado, permitindo incorporar relacdes
entre diferentes trechos da rede viaria. Concomitantemente, descreve-se, de maneira superficial, o
processo de obtencdo e preparacdo dos dados utilizados na pesquisa. O detalhamento completo das
caracteristicas da base de dados, bem como anéalises exploratorias dos padrdes de trafego, é

apresentado no Capitulo 5. A Figura 4.1. representa as etapas do trabalho.

01. PRE-PROCESSAMENTO

1.1. Recebimento de dados; 1.6 Transformacao dos fluxos
A 1.2. Juntar e agrupar dados; urbanos para UCP
1.3 Retirar vias do estudo; 1.7 Consideragdes sobre as vias
Gand! 1.4 Verificagdo dos dados; 1.8 Normalizagdo dos dados

02. CRIACAO DAS SERIES TEMPORAIS

2.1 Separagdo dos dados em dias de
semana e fins de semana
2.2 Associagdo das informacgodes e
pardmetros fisicos da via nos grafos.

2.3 Criacdo das Matrizes de
Adjacéncia.
2.4 Criagdo das Séries Temporais

03. PREVISAO DE TRAFEGO

3.2 Testar a aplicacdo do modelo
Graph-CNN-LSTM na previsdo de
curto prazo

3.1 Aplicacdo do modelo paraa
drea de estudo

04. RESULTADOS

o=,
gf_ 4.1 Analise dos resultados e da previséo.

Figura 4.1 Estrutura em passos
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4.1. MODULO DE RECEPCAO E PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Os dados brutos utilizados neste estudo foram fornecidos pelo Departamento de Estradas de
Rodagem do Distrito Federal (DER-DF) e correspondem aos volumes de trafego registrados por
equipamentos de contagem automética instalados em dois trechos rodoviérios especificos,
identificados pelos codigos 025EDF0070 e 035EDF0010. Os registros contemplam a totalidade
dos dias da semana, de segunda a domingo, abrangendo o intervalo completo de horarios, das
00h00 as 23h59, no periodo de 1° de janeiro a 31° de dezembro de 2024.

Inicialmente, foi realizada uma triagem dos equipamentos disponiveis, com a exclusdo daqueles
que apresentavam falhas significativas de medicao ou insuficiéncia de dados, de modo a garantir a
qualidade e a consisténcia da base utilizada na modelagem. Apos essas corre¢des iniciais, cada
conjunto de dados proveniente dos equipamentos selecionados foi padronizado em termos de

formato e unidades, preparando-os para as etapas subsequentes de processamento.

Na parte de pré-processamento de dados foram aplicadas transformacgdes para uniformizar
categorias de veiculos, converter volumes de trafego em unidades equivalentes e tratar lacunas nos

dados:

e A harmonizacdo das classes de veiculos foi realizada para mitigar inconsisténcias
terminoldgicas e redundancias nos dados originais, que classificavam o0s veiculos em
categorias: “Caminhdo”, “Médio”, “Moto” e “Onibus”. Primeiramente, identificou-se a
necessidade de consolidar a categoria “Médio” como “Carro”, uma vez que veiculos de
porte intermediario, em contexto de modelagem de trafego, compartilham caracteristicas
operacionais e impactos similares aos automoveis de passeio. Adicionalmente, duplicacdes
na categoria “Caminhdo”, decorrentes de divergéncias na codificagdao do caractere especial
“~” em sistemas computacionais, foram corrigidas, unificando todas as ocorréncias em uma
Unica classe representativa. Essa reestruturacdo reduziu a dimensionalidade do conjunto de
dados, eliminando ambiguidades e alinhando as categorias a critérios técnicos;

e Conversdao em Veiculo Equivalente: Com as categorias definidas, transformouQOse 0s

volumes de trafego de cada classe em unidades basicas equivalentes. Esse procedimento
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consiste em converter veiculos de portes distintos para uma unidade comum (geralmente
equivalente a um automdvel de passeio), utilizando fatores de equivaléncia predefinidos,
de acordo com a secdo 2.1, tabela 2.1 desse documento. Por exemplo, um caminh&o pode
equivaler a dois automoveis em termos de impacto no fluxo. Assim, cada registro de
contagem foi reescalonado para representar o nimero de veiculos equivalentes, o que
permite somar diferentes tipos de veiculos de maneira homogénea. Essa conversdo é
fundamental para combinar fluxos heterogéneos. Vale-se ressaltar que foi garantida que os
dados s6 fossem somados, caso o intervalo, data e equipamentos fossem 0s mesmos, para
criar de maneira apropriada a série temporal;

e Tratamento de Dados Ausentes e Andmalos: Removeu-se ou foi imputado dados faltantes
para evitar que lacunas interfiram no treinamento do modelo. Como mencionado, leituras
inexistentes (zeros) nos primeiros dias de alguns equipamentos foram substituidas pela
interpolacdo do horario anterior (Q,) e posterior (Q,), uma técnica comum de imputacao
que preserva as tendéncias diurnas do trafego. Além disso, as colunas ndo informativas para
a previsdo, como a coluna de descricdo dos registros, que nao continha dados numeéricos
relevantes para o0 modelo foram eleminadas. O resultado desse processo de limpeza é um
conjunto de dados confidvel, sem duplicatas, sem outliers e sem campos desnecessarios,

pronto para integracéo.

Apos o pré-processamento individual de cada fonte, os dados de trafego foram integrados em um
unico conjunto. Esta etapa envolveu a juncao de diversas planilhas de trafego correspondentes aos
diferentes equipamentos analisados. A fusdo foi realizada alinhando os registros pelo instante de
tempo e pelo identificador do equipamento, de modo que cada linha da base consolidada passasse
a representar o estado do trafego em todos os equipamentos selecionados para um determinado
intervalo de tempo. Durante a integracdo, assegurou-se que a nomenclatura de colunas e as
unidades de medida estivessem consistentes. O resultado foi uma planilha, contendo para cada
intervalo de tempo as contagens de veiculos equivalentes em cada equipamento estudado, junto
com informagdes auxiliares relevantes (como data, hora inicial do intervalo, etc.). Essa base
integrada serve de ponto de partida para a extracdo de atributos espaciais e temporais e para a

construcéo do modelo de previséo.
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ApoOs as etapas de transformacdo, pré-processamento e limpeza, os dados foram submetidos a
normalizagdo utilizando a técnica MinMaxScaler. Este procedimento visa garantir que todas as
variaveis de entrada — incluindo métricas de fluxo viario, como volume de veiculos e intensidade
de trafego — sejam escalonadas para um intervalo numeérico comum [0, 1], eliminando
disparidades de magnitude entre pardmetros. A normalizacdo evita que valores elevados de fluxo,
como picos de trdfego em vias arteriais, dominem desproporcionalmente o treinamento do modelo,
prejudicando a capacidade de aprendizado de padres em variaveis de menor escala. Ao equilibrar
a contribuicdo de cada fator, preserva-se a relacdo intrinseca entre os dados e otimiza-se a
convergéncia do algoritmo, assegurando que a influéncia de cada parametro reflete seu peso real

no fendmeno analisado, sem distor¢es artificiais.

O detalhamento dos dados e das séries temporais sera feita na se¢do 5. Porém, o autor achou
necessario a descricdo prévia da organizacdo dos dados para a posterior leitura e melhor
entendimento de como o trabalho foi formado.

4.2. CARACTERISTICAS ESPACIAIS E CONSTRUCAO DA REDE VIARIA

Com os dados de trafego consolidados ao longo do tempo, as informac6es espaciais dos trechos
monitorados foram incorporados para representar a estrutura da rede viaria em estudo. Foi
elaborada uma planilha de caracteristicas contendo, para cada segmento Vviario correspondente aos
equipamentos selecionados, atributos geograficos e de infraestrutura relevantes.

Utilizando essas caracteristicas, foi construida uma representacdo em forma de grafo direcionado
da rede viaria. Cada nd do grafo representa um ponto de monitoramento (inicio ou fim de um
trecho), e cada aresta representa o trecho rodoviario em si (associada a um equipamento de
contagem). Durante a constru¢do do grafo, todos os nds e arestas descritos na planilha de
caracteristicas foram adicionados: cada aresta conecta um startNode a um endNode
correspondentes e recebe atributos como extensdo da via. Essa estrutura de grafo fornece a base
para derivar a matriz de adjacéncia da rede — uma matriz que indica quais trechos se conectam
diretamente entre si (vizinhanga viaria). A matriz de adjacéncia foi inicialmente considerada de

forma binéria (conexdo existe ou ndo entre dois nds), porém, posteriormente, 0s pesos das arestas
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foram atualizados dinamicamente de acordo com os volumes de trdfego ao longo do tempo, como

descrito a seguir.

4.3. MONTAGEM DAS SERIES TEMPORAIS

Para prever o volume de trafego em um horizonte de (t + n) intervalos de tempo para cada
equipamento, os dados consolidados de trafego foram reorganizados em janelas moveis,
permitindo capturar as relacdes temporais subjacentes. Foi definido um intervalo de retrospectiva
de oito passos de tempo, ou seja, para cada instante t, 0 modelo utiliza os valores observados nos

oito intervalos anteriores t — 8 até t para estimar o valor no préximo instante t + n.

Esse periodo de andlise foi determinado com base em estudos exploratérios das correlagdes
temporais, mostrando-se adequado para identificar variagdes de curto prazo, como padrbes que
ocorrem ao longo do dia. Dessa forma, cada sequéncia temporal foi associada ao valor de trafego
imediatamente subsequente, organizando os dados em pares de entrada e saida para o treinamento

do modelo.

4.4. MODELO PROPOSTO NO ESTUDO

Nesta secdo, apresenta-se a abordagem metodoldgica adotada para a previsdo de trafego, baseada
em um modelo hibrido que integra redes convolucionais aplicadas a grafos (Graph-CNN) com
redes neurais recorrentes de memoria de longo prazo (LSTM). A proposta busca combinar a
topologia da malha vidria — representada por grafos, onde 0s n6s correspondem aos pontos de
coleta de dados e as arestas as vias urbanas entre esses pontos, junto a variavel de extensdo da via

— com os padrdes temporais do fluxo veicular.

As informacdes espaciais sdo incorporadas ao modelo por meio de uma matriz de adjacéncia
dindmica, que representa as relagbes dos fluxos da rede viaria. Ja os dados temporais sdo tratados
por meio de séries temporais que alimentam a LSTM. Essa combinagéo permite capturar, de forma
dindmica, as interagcdes entre diferentes segmentos viarios. O estudo parte da premissa de um
modelo fisico estatico, continuamente atualizado com dados de trafego em tempo real. A Figura

4.2 ilustra essa concepcéo inicial.
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Spatial Pattern
— Temporal Pattern

----- » Spatial-Temporal Pattern

Time
Figura 4.2 O presente estudo baseia-se no conceito de Spatial Static Flow Dynamic Data, que

integra informacdes espaciais estaticas da malha viaria com dados dinamicos de fluxo de viario e
outras informag6es que podem impactar sobre a previsdo de trafego
Fonte: Gu et al. (2023).

O modelo desenvolvido recebe dois conjuntos de entrada principais: a matriz de adjacéncia
temporal (entrada espacial) e a série temporal do fluxo veicular (entrada temporal). A matriz de
adjacéncia temporal é representada por um tensor tridimensional de dimensdo (i,n,n), onde i
corresponde ao numero de registros histéricos utilizados como entrada (janela temporal), e n
representa o numero de trechos analisados na malha viaria. Essa matriz € processada para capturar
relacBes estruturais e dindmicas entre os trechos ao longo do tempo. Ja a série temporal do fluxo
veicular € composta por uma sequéncia univariada que representa a evolucao do trafego ao longo

do tempo, capturando padrdes sazonais e tendéncias na dindmica do trafego.

A matriz de adjacéncia dindmica é gerada em trés etapas interligadas. Inicialmente, define-se um
grafo direcionado estatico que representa a topologia fisica da rede viaria: onde 0s noés
correspondem a interse¢Ges ou pontos estratégicos, e arestas representam segmentos viarios, com

atributos fixos como identificador Gnico, distancia e velocidade maxima. Em seguida, para cada
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intervalo temporal analisado, os dados de trafego (UCP) sdo mapeados para as arestas
correspondentes por meio de identificadores Unicos. Arestas sem medicdo no intervalo recebem
peso zero, garantindo que apenas conexdes validas e com dados contribuam para a matriz. Por fim,

o grafo atualizado € convertido em uma matriz de adjacéncia numérica, onde cada elemento a;;ty
reflete a intensidade do fluxo do né i para j no instante t;. A sequéncia temporal de matrizes é
armazenada em um vetor tridimensional [A(t,), A(t,), ..., A(t7)], capturando a dindmica espaco-
temporal do trafego. A matriz segue a regra: a;;t, = w;;t; Se a aresta existir e tiver dado em t;,
ou zero caso contrario. Essa estrutura preserva a topologia fixa da rede enquanto incorpora

variacdes temporais de fluxo.

At = [agpeol iy (4.1)
No processamento das informacdes, a matriz de adjacéncia € tratada por uma rede convolucional
com camadas bidimensionais de convolucdo, que possuem filtros de tamanho (3%3) e utilizam a
funcdo de ativacdo ReL.U. Camadas de subamostragem méxima (MaxPooling) sdo aplicadas para
reduzir a dimensionalidade espacial, e em seguida os dados passam por uma camada LSTM que

modela a evolucdo temporal das relacdes entre os trechos da rede viaria.

Em paralelo, a entrada temporal é processada separadamente por uma LSTM, que modela a
evolucdo do fluxo de trafego, identificando padrBes recorrentes e variagdes sazonais nos dados
historicos. As saidas das redes convolucionais e da LSTM temporal sdo combinadas por meio de
uma camada de concatenacdo, que unifica as representacdes extraidas de ambas as entradas. Essa
fusdo € processada por uma camada densa com 128 unidades e ativacdo Rel.U, seguida por uma
camada de dropout para reduzir o risco de sobreajuste.

A camada final do modelo é composta por uma rede densa com 128 neurdnios. Foi utilizada a
funcéo de ativacéo linear para manter a escala original dos valores de fluxo veicular. O modelo foi
compilado com o otimizador Adam, devido a sua eficiéncia na atualizacdo dos pesos, e a funcao
de erro quadratico medio (MSE) como funcdo de perda, sendo o desempenho avaliado por meio da
média do erro absoluto (MAE), que quantifica a diferenca média entre os valores previstos e 0s

valores observados.
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Apo6s 0 modelo realizar a previsdo, os valores de saida passam por um processo inverso, conhecido
como desnormalizacdo. Nesse momento, os valores previstos sdo revertidos a sua escala original
para que possam ser comparados corretamente com os dados reais de fluxo veicular. Isso garante
que as previsdes sejam interpretaveis no contexto real, permitindo avaliar a precisdo do modelo em

termos absolutos, como unidades de veiculos por periodo.

Deve-se ressaltar que essa rede foi inspirada no estudo feito Bogaerts et al. (2020), como citado na
introducdo. Na Figura 4.3 hd o modelo pelo Bogaerts et al. e a Figura 4.4 representa 0 modelo

descrito no estudo.

‘Graph Grapn Graph Graph Graph

(t=0 (t=1) (t=2) (t=3) ' t=4)
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Max Pooling Layer

Output Output Output Output | Output
o S R T - | o g OO - D (s DU ) D gt O
Quarter of the d.
Long-Short Term Memory e T
7 Weekday

Feed Forward Neural Network <——J

.

Predictions

Figura 4.3 Estrutura do modelo proposto por Bogaerts et al. (2020).
Fonte: Bogaerts et al (2020)

Pode-se falar que a Figura 4.3 ndo representa 0 modelo mais exato a essa dissertacdo, onde pode-
se dizer que as camadas CNN e LSTM ndo acontecem de maneira sequenciais, mas de maneira

simultanea. A Figura, 4.4, entdo demonstra a verdadeira estrutura do trabalho:
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Figura 4.4 Representacdo do modelo proposto no trabalho
Fonte: Zheng et al. (2019).

O modelo tem como objetivo principal a captacdo das informacgdes espaciais da malha viaria a
partir da camada CNN-LSTM e o processamento da série temporal dos fluxos viarios a partir da
camada LSTM. A partir da captura das informacgdes conjuntos de camadas citadas anteriormente,
0 processamento € repassado para a FFNN, que, entdo, dira o valor do fluxo viario previsto. O foco
principal do modelo ¢ a tentativa e a busca de verificar se a entrada do grafo dindmico melhora as
previsdes, assim, a comparacao entre o valor predito e o valor real é importante para a validacéo
do modelo. Para caracterizar melhor cada camada, as se¢Oes seguintes explicardo a quantidade de
camadas a partir de cada componente.

4.4.1. Componente 1: CNN-LSTM - Extracao de Relagdes Espaciais

O primeiro componente da arquitetura € um mddulo de CNN-LSTM aplicado a matriz de

adjacéncia da rede vidria, responsavel por capturar padrbes espaciais e temporais no trafego ao

70



longo do tempo. Esse modulo processa os dados de trafego utilizando uma matriz de adjacéncia
dindmica normalizada A, que representa a conectividade entre os segmentos viarios.
e Entrada: Matriz de caracteristicas da via X; e matriz de adjacéncia dinamica A.
e Operacdo: A Graph CNN-LSTM aplica convolugdes sobre o grafo, combinando
informacOes de nds adjacentes para produzir representacdes espaciais, processa as
informagdes em relacéo a série temporal formada na matriz de adjacéncia:

e Saida: Matriz H, contendo informacdes espaciais processadas para uso na etapa seguinte.

Tabela 4.1 Apresentacdo das camadas do processamento da matriz dinamica

Camada Quantidade de Neurdnios/Filtros Funcéo

Recebe a matriz de adjacéncia
normalizada ao longo da janela
Entrada do Grafo - temporal (LOOKBACK).

Captura padrdes espaciais locais na

matriz de adjacéncia ao longo do
Camada Convolucional 1 16 filtros (3x3) tempo.

Aprimora a extracdo de

caracteristicas espaciais, permitindo
Camada Convolucional 2 16 filtros (3x3) maior profundidade na analise.

Reduz a complexidade da matriz ao

destacar as informagdes mais

Camada de Pooling Reducéo dimensional (2x2) relevantes.

Transforma 0s mapas de

caracteristicas convolucionais em

um vetor 1D para ser processado na

Camada de Flattening - LSTM.

Captura padrbes temporais nos

dados extraidos das convolugdes,

criando uma representagdo compacta

Camada LSTM 64 neurdnios para a previsdo.

4.4.2. Componente 2: LSTM - Extracéo de Relagdes Temporais
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Simultaneamente com a extracdo das caracteristicas espaciais, as representacdes H, sdo enviadas
para uma Rede Neural Recorrente baseada em LSTM. Esse modelo captura padrdes temporais de

curto e longo prazo nos dados de trafego.

e Entrada: Sequéncia temporal de representacdes espaciais {Hy, Hye—13, -.., Hie—m}}
e Operacdo: O LSTM processa a sequéncia temporal.

e Saida: Vetor h; representando a sintese das informagdes temporais acumuladas.

Tabela 4.2 Apresentacdo da camada de processamento de trafego ao longo do tempo

Camada Quantidade de Funcéo

Neuronios/Filtros

Entrada Recebe a sequéncia temporal do tradfego ao longo da janela

Temporal - LOOKBACK.

Camada de

Reshape LOOKBACK x 1 Transforma a entrada 1D em uma estrutura compativel paraa LSTM.

Processa dependéncias temporais nos dados, extraindo padrdes ao

Camada LSTM 64 neurbnios longo do tempo.

4.4.3. Componente 3: Rede Neural Feed-Forward (FFNN) — Integracdo e Previsao Final

Ap0s o processamento das relagdes espaciais e temporais, os resultados sdo combinados em uma
rede neural feed-forward (FFNN), que junta as duas informacdes aplicando camadas densas até

encontrar o fluxo previsto t + n.

e Entrada: Vetor do LSTM h; e o valor da representacdo da matriz de adjacéncia processada
na CNN-LSTM H;:

e Operacdo: A FFNN processa essas entradas em camadas densas para modelar relagdes
complexas.

e Saida: Previsdo do estado de trafego no proximo instante de tempo t + n.

Dessa forma, constrdi-se 0 modelo, que sera utilizado para a primeira analise de resultados no

Capitulo 6. Para isso, serdo explorados trés conjuntos de dados distintos: o conjunto completo, 0s
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dados referentes apenas a dias de semana e 0s dados restritos a finais de semana. Essa segmentacéo
permitira uma avaliagdo do comportamento do trafego em diferentes contextos de base de dados.

Tabela 4.3 Apresentacdo da camada que forma a previsao

Camada Quantidade de Funcdo

Neurdnios/Filtros

Combina as saidas da CNN aplicada ao grafo (x_graph) e da LSTM
Concatenacéo - temporal (x_temp).
Aplica transformacdo ndo linear para refinar a representacéo
Camada Densa 1 128 neurénios combinada.

Reduz o risco de overfitting ao desativar neurdnios aleatérios

Camada Dropout 0.2 durante o treinamento.
Camada de
Saida 1 neurdnios Gera a previsdo do trafego,

4.5. METRICAS UTILIZADAS

A avaliacdo dos modelos desenvolvidos para previsdo de trafego foi conduzida utilizando um
conjunto de dados de teste mantido separado durante o treinamento. Essa abordagem assegura que
a avaliacdo reflita a capacidade dos modelos de generalizar para dados novos. Para verificar a
eficacia das previsbes, foram selecionadas métricas utilizadas na literatura. Assim, foram

empregadas trés métricas para avaliar o desempenho dos modelos:

o Erro quadrado médio (em inglés Mean Absolute Error - MAE): O MAE mede a média dos
erros absolutos entre as previsdes do modelo e os valores reais. O MAE representa o desvio

meédio das previsdes sem considerar a direcdo do erro.

n
1
MAE =~ [y; = 7 (43)
i=1
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e Mean Squared Error (MSE): O MSE calcula a média dos quadrados dos erros, destacando
erros maiores devido a sua natureza quadratica. Esta métrica tem o objetivo de identificar

modelos que tendem a fazer grandes erros de previséo.

n
1
MSE =~ (7 = 9 (4.4)
i=1

e Root Mean Squared Error (RMSE): A RMSE € a raiz quadrada do MSE e expressa 0S erros
na mesma unidade dos dados originais, o que facilita a interpretacdo da magnitude dos

erros.

n
1
U A (4.5)
i=1

No estudo, apenas o erro absoluto médio (MAE), o erro percentual absoluto médio (MSE) e a raiz
do erro quadratico médio (RMSE) serdo utilizados como métricas de avaliacdo do modelo. A
escolha dessas métricas visa garantir a avaliacdo do modelo considerando diferentes aspectos do
erro, desde a magnitude média até a penalizacdo de grandes desvios, aspectos essenciais na
previsao de trafego, onde variagfes tanto pequenas quanto grandes no fluxo veicular podem ter
implicagdes importantes e, concomitantemente, mostrando possiveis problemas envolvendo o

modelo criado.
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5. DADOS UTIILIZADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os dados utilizados na pesquisa, abordando o processo de
obtenc&o, o periodo de coleta e 0 pré-processamento necessario antes da entrada nas Redes Neurais
Artificiais (RNA). Inicialmente, descreve-se a origem dos dados de trafego, especificando as fontes
e o intervalo temporal considerado. S&o indicados os critérios adotados para a coleta e sele¢do das
informagdes, bem como as medidas tomadas para lidar com inconsisténcias e ruidos. O pré-
processamento envolveu etapas como normalizacdo, segmentacdo temporal e espacial, e a
transformacéo de variaveis, quando necessario, visando adequar os dados ao formato exigido pelas
RNA. A descricdo dos dados seguiu 0 modelo proposto na tese de doutorado de Barros (2022), que
serviu como base para este capitulo. O modelo foi adaptado conforme as caracteristicas especificas

dos dados de trafego analisados nesta dissertagao.

5.1. SELECAO DOS LOCAIS PARA COLETA DOS DADOS DE TRAFEGO

No Distrito Federal, diversos equipamentos monitoram o volume de trafego nas vias urbanas e
rodoviarias. As vias federais sdo fiscalizadas pelo Departamento Nacional de Infraestrutura de
Transportes (DNIT), enquanto as vias distritais sdo geridas pelo Departamento de Transito do
Distrito Federal (DETRAN-DF) e pelo Departamento de Estradas de Rodagem do Distrito Federal
(DER-DF).

Durante a selecdo, foram analisados trechos de vias coletoras que contassem com um ndmero
adequado de equipamentos para viabilizar a analise, uma vez que a modelagem baseada em grafos
se beneficia de uma maior quantidade de nds. Dentre as opg¢des consideradas, os trechos
025EDF0070 e 035EDF0010 foram escolhidos, pois, embora inicialmente houvesse a intencéo de

incluir outros segmentos, esses foram os unicos disponibilizados pelo 6rgao responsavel.

e DF - 025: Trecho 025EDF0070, em ambos os sentidos. Fica entre o acesso a Ponte
Honestino Guimardes e a DF-035;

e DF — 035: Trecho 035EDF0010, em ambos os sentidos. Fica entre o acesso a DF-025 e a
DF-001.
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Na etapa de selecdo dos dados, avalia-se a integridade dos dados de cada sensor. O sensor C VVS238
apresentava uma quantidade significativa de dados faltantes, o que poderia comprometer a analise,
por isso foi excluido. Outros sensores registraram contagens de zero, particularmente entre meia-
noite e 4:00 da manh4, o que é esperado em periodos de baixo trafego. Apds a primeira verificacao

dos dados faltantes, selecionou-se nove dos dez equipamentos para fazer parte do estudo. Os

equipamentos desse estudo estéo representados na Figura 5.1.

Radares O cvs-119 O cvs244  Trechos

@ FCLo019 € CVs750 4 CVS240 0 1 2 k A
==035EDF0010 i

@®rcoo18  Ocesvitg QY CVS239  ==(025EDF0070 P

< cvss25 Sirgas 2000

Figura 5.1 Vias e pontos de coleta do estudo

Os dois trechos analisados abrangem ambos os sentidos e foram tratados como vias distintas.
Embora a area de estudo inclua vias locais, a auséncia de dados especificos para esses subtrechos
impossibilitou uma analise mais detalhada, que poderia contribuir para o aprimoramento do modelo
proposto. Dessa forma, a pesquisa concentrou-se nos trechos disponibilizados pelo 6rgéo

responsavel. No entanto, a falta de dados coletados no mesmo periodo para outros segmentos da
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DF-025 representa uma limitagdo do estudo, restringindo a abrangéncia da analise e dificultando

uma compreensdo mais ampla do comportamento do trafego na regido.

O intervalo temporal selecionado para a analise abrangeu o periodo de janeiro a dezembro de 2024,
garantindo uma janela ampliada para capturar padrfes regulares de trafego e viabilizar a
incorporacdo de varidveis sazonais no modelo preditivo. Adicionalmente, a base de dados foi
estratificada em trés subconjuntos distintos: (i) dataset completo, (ii) dias Uteis intermediarios
(terca, quarta e quinta-feira) e (iii) finais de semana (sabado e domingo). Essa segmentacéo buscou
avaliar comparativamente o desempenho do modelo em cenérios heterogéneos, permitindo a

identificacdo de discrepancias preditivas entre periodos com dindmicas operacionais divergentes.

5.2. DADOS DE SENSORES E DAS CARACTERISTICAS DA VIA

A base de dados deste estudo foi constituida a partir de registros fornecidos pelo Departamento de
Estradas de Rodagem do Distrito Federal (DER-DF), coletados por meio de uma rede de sensores
inteligentes instalados em vias urbanas sob sua jurisdicdo. Esses dispositivos, distribuidos em 153
trechos viarios monitorados, integram tecnologias de fiscalizacdo eletronica (EFE Tipo Il) e
cameras de seguranca (CFTV), capazes de capturar parametros operacionais do trafego em tempo

real. Dentre as varidveis registradas, destacam-se:

1. InfracBes de transito (excesso de velocidade, invasdo de faixa exclusiva, trafego em
contramao);
2. Contagem volumétrica de veiculos por intervalo temporal;

3. Padrdes de ocupacao viaria.

Os dados brutos, processados algoritmicamente pelo DER-DF, sdo armazenados em arquivos no
formato “.csv”, estruturando um histérico temporal continuo com registros horéarios de fluxo. Essa

série temporal serviu como insumo primario para a modelagem preditiva.

Para representar a topologia da malha viaria, complementou-se a base do DER-DF com atributos
georreferenciados extraidos do Google Earth Pro, organizados em planilhas independentes para

preservar a integridade das fontes. Esses metadados incluiram:
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1. Coordenadas geograficas (latitude e longitude) de inicio e fim de cada trecho;

2. Extensdo linear dos segmentos;

A partir dessas informacdes espaciais, modelou-se um grafo direcional da rede viaria, onde:

1. Nos correspondem as coordenadas de inicio/fim dos trechos;
2. Arestas representam 0s segmentos Vviarios, ponderadas por atributos como extensdo e

velocidade méaxima.

Posteriormente, esse grafo foi incorporado ao modelo de Redes Neurais Artificiais (RNA) como
uma matriz de adjacéncia com atributos espaciais. Essa representacdo permitiu que a RNA
interpretasse ndo apenas padrdes temporais de fluxo, mas também relagbes de conectividade e
restri¢des fisicas entre os trechos (ex.: sentido Unico, limitaces de capacidade).

A integracdo do grafo viario ao fluxo de dados temporais (arquivos .csv) foi realizada por meio de
associacOes entre arestas e nés, vinculando cada registro de trafego ao segmento correspondente
na topologia da rede. Essa abordagem garantiu que o0 modelo internalizasse a estrutura espacial da
malha, essencial para prever comportamentos de congestionamento em cenarios de

interdependéncia entre vias.

5.2.1. Dados Disponiveis

Os dados brutos fornecidos pelo DER-DF, armazenados em arquivos “.csv”, estruturam-se em
registros temporais de trafego com resolucdo de 15 minutos. Conforme detalhado na Tabela 5.1, o

conjunto de dados contém as seguintes variaveis-chave:

Tabela 5.1 Tabela com os dados enviados pelo DER-DF, volume de trafego

Pardmetro Informag&o/Descri¢ao
Trecho Identificacdo Unica do segmento de via
monitorado.
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Sentido Em vias com dois sentidos de circulagéo, o
sentido pode ser classificado como crescente

ou decrescente.

Dia Dia em que a informacéo de trafego foi
captada

Intervalo Intervalo de captacdo do volume de trafego

Veiculo Tipo de veiculo observado. Os dados

incluem cinco categorias: moto, caminhao,

Onibus, passeio e ndo identificado.

Volume de Trafego Quantidade de veiculos registrados no

intervalo de captacéo.

A auséncia de identificadores veiculares individuais limita a reconstrucdo de trajetdrias, impedindo
o célculo direto de velocidades médias ou tempos de percurso entre trechos. Essa lacuna restringe
a analise de dindmicas microscopicas do trafego, como a propagacdo de congestionamentos em
cadeia, conforme discutido por Treiber e Kesting (2013).

Para a implementacdo do modelo de dependéncia espacial, como discutido anteriormente, foram
consideradas as principais caracteristicas das vias monitoradas, conforme apresentadas na Tabela

5.2. Essas informages incluem:

Tabela 5.2 Tabela com as caracteristicas da via

Parametro Informag&o/Descri¢ao

Trecho Identificacdo Unica do segmento de via
monitorado.

Latitude Inicial Latitude do ponto inicio do trecho

Longitude Inicial Longitude de ponto inicio do trecho

Latitude Final Latitude do ponto final do trecho

Longitude Final Longitude do ponto final do trecho

Velocidade maxima -
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Extenséo Comprimento do trecho monitorado,

medido em metros

Essas caracteristicas foram integradas a arquitetura de redes neurais profundas para incorporar a
topologia viéria e suas interdependéncias espaciais, fatores que modularam diretamente o
comportamento preditivo do sistema. A representacéo direcional das vias foi codificada nos grafos
orientados utilizados na modelagem, assegurando a preservacdo da cinematica do trafego (e.g.,
sentido Unico ou fluxo bidirecional) durante o treinamento do modelo, conforme estabelecido no
referencial tedrico. Adicionalmente, a estrutura de grafos empregada — que sera detalhada na

Secdo 6— foi otimizada para capturar relacfes de conectividade assimétrica
5.2.2. Visao Preliminar dos Dados de Volume de Tréafego

A partir da captacdo e separacdo dos dados por dias, foi possivel analisar as variacfes no volume
de trafego ao longo do periodo de estudo. Essa anélise permitiu identificar os padrdes tipicos das

vias urbanas e os momentos de maior fluxo de veiculos.

A Figura 5.2 e a Figura 5.3 apresentam a distribuicdo dos volumes de trafego dias, como
exemplificagdo. O indice representa a quantidade de dados de fluxo viario em intervalos de 15
minutos. Percebe-se que ha padrdes e diferencas de sazonalidades no conjunto de dados, esperado

pelas diferencas dos volumes de trafego ao longo dos anos.

Equipamento CVS239 - Dados Reais
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Figura 5.2 Séries temporais para o equipamento CVS 239
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Figura 5.3 Séries temporais para o0 equipamento CVS 240

A anélise preliminar dos dados de volume de tréfego, ilustrada nas Figuras 5.3 evidenciou
flutuacGes sazonais e padrbes operacionais distintos ao longo do ano. Tais variagdes, como picos
de fluxo em horarios especificos e reducdes significativas em periodos festivos (e.g., dezembro),
corroboram a heterogeneidade intrinseca mencionada no modelo. A estratificacdo dos dados em
categorias temporais (dias Uteis intermediérios, finais de semana e dataset agregado) néo apenas
reflete a segmentacdo natural observada nas séries temporais, mas também responde a necessidade

metodoldgica de evitar generalizacdes inadequadas.

A discrepancia entre os padrdes, especialmente a queda drastica em dezembro, reforca a premissa
de que arquiteturas preditivas especializadas sdo essenciais para capturar relacdes nao lineares
especificas de cada contexto. Por exemplo, enquanto dias Uteis intermediarios podem exibir
padrdes vinculados a deslocamentos rotineiros, finais de semana podem refletir dinamicas

recreativas ou eventos culturais, conforme sugerido pela distribuicdo assimétrica nas figuras.

A customizacdo dos modelos por categoria temporal alinha-se diretamente as evidéncias empiricas
obtidas na andlise preliminar, convertendo as observagdes graficas, como as sazonalidades, em
parametros ajustaveis para otimizacdo preditiva. Este estudo tem como objetivo a anélise dos dias
de fim de semana e dias uteis como uma forma de analisar a diferenca entre as previsdes para esses

grupos de dados.
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A diferenca no fluxo veicular também pode ser observada a partir de uma amostra dos dados de
contagem diaria de trafego, permitindo uma andalise mais detalhada do comportamento do volume
viario em diferentes dias. Essa variacdo é representada nas Figura 5.4 e 5.5, que ilustram

exclusivamente a contagem de trafego por via.
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Figura 5.4 Trecho 025EDF0070, suas varia¢des ao longo dos diferentes dias da semana
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Figura 5.5 Trecho 035EDF0010, suas varia¢des ao longo dos diferentes dias da semana

5.2.3. Identificacao dos veiculos

A anélise do volume de trafego permitiu identificar a distribuicdo dos diferentes tipos de veiculos

monitorados, conforme os registros fornecidos pelo DER-DF. A Figura 5.6 apresenta a distribuicao
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percentual dos tipos de veiculos por equipamento ao longo do periodo analisado. Os dados foram
agrupados por intervalos de tempo e separados entre dias Uteis e finais de semana para capturar
variacGes comportamentais.
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Figura 5.6 Descricdo do percentual do tipo de veiculo para dia Gtil. Equipamento: FCL018

Distribuigdo Percentual por Tipo de Veiculo - CVS239 - Dia Util

— - ~ - -
— - ————— — T -—e
80 T .
—. 60
& Tipo de Veiculo
= Caminhao
2 - Medio
© Mato
g 40 —+— Moto
E «— Onibus
a
20
. — ad
"-.——.—\—._“ —— _.__,_*
— b B T
0 > - L . > & - - - : - - - - - ]
0 5 10 15 20
Hora do Dia

Figura 5.7 Descricdo do percentual do tipo de veiculo para dia util. Equipamento: CVS239
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Distribuicdo Percentual por Tipo de Veiculo - CV5240 - Dia Util
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Figura 5.8 Descricao do percentual do tipo de veiculo para dia atil. Equipamento: CVS240
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Figura 5.9 Descricao do percentual do tipo de veiculo para dia Gtil. Equipamento: CVS244
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Figura 5.10 Descrigdo do percentual do tipo de veiculo para dia util. Equipamento: CVS118
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Distribuicdo Percentual por Tipo de Veiculo - C¥S750 - Dia Util
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Figura 5.11 Descri¢do do percentual do tipo de veiculo para dia util. Equipamento: CVS750
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Figura 5.12 Descri¢do do percentual do tipo de veiculo para dia Gtil. Equipamento: FCL019

Distribuicdo Percentual por Tipo de Vefculo - CVS625 - Dia Util
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Figura 5.13 Descrigédo do percentual do tipo de veiculo para dia Gtil. Equipamento: CVS625
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Distribuicdo Percentual por Tipo de Veiculo - CV¥S119 - Dia Util
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Figura 5.14 Descricao do percentual do tipo de veiculo para dia util. Equipamento: CVS119

A andlise quantitativa das Figuras revela uma predominancia estatistica dos veiculos de porte
médio, que representam entre 80% e 90% da frota em ambos o0s segmentos viarios analisados,
independentemente da variagdo horéria. Essa homogeneidade modal exerce um impacto estrutural
nas dindmicas de congestionamento, especialmente na rapida propagacgéo de disrup¢des e nos picos
de emiss@es locais. Esses efeitos sdo corroborados por modelos de redes complexas (NAGEL et

al., 2003) e por estudos sobre emissdes em regime transiente (RAKHA et al., 2011).

5.3. PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento dos dados foi uma etapa fundamental deste estudo, garantindo que as
informacdes de trafego estivessem organizadas, consistentes e adequadas para o treinamento do
modelo preditivo. Esse processo envolveu a combinacado, limpeza, filtragem e transformacéo dos

dados, seguindo uma sequéncia estruturada de etapas interdependentes.

Inicialmente, os dados foram disponibilizados em madaltiplos arquivos “.csv”, organizados por
diferentes periodos de coleta, com dados dos fluxos viarios por equipamento segregados a cada 15
minutos e com a respectiva localizacdo dos dispositivos. Para viabilizar a analise e assegurar a
continuidade temporal, esses arquivos foram integrados em um dnico conjunto de dados unificado.
Essa abordagem possibilitou a consolidacdo de informacdes provenientes de diversos dias e meses

de coleta, resultando em uma base de dados continua.
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Em seguida, as colunas de data e hora foram convertidas para um formato padronizado, no qual
ambas as informacdes foram unificadas para representar com preciséo o instante temporal de cada
Unidade de Contagem de Passagem (UCP). Esse processo envolveu a fusdo dos dados de data e
intervalo de tempo, assegurando a correta associacdo de cada registro ao seu respectivo ponto
temporal. Durante essa etapa, registros com erros de formatagédo foram identificados e eliminados,
garantindo a integridade e a confiabilidade dos dados.

Para ficar mais claro, os seguintes passos foram feitos:

a) Analise dos Sensores e Segmentacdo dos Dados: Os dados foram juntos, de acordo com o
sensor de captacdo, o tipo de veiculo, data, intervalo temporal de 15 minutos e contagem
de trafego.

b) Calcular o volume equivalente: contagem classificada e ponderada dos veiculos i que
passaram no sensor L no intervalo j. Para isto deve ser feita a contagem classificada dos
veiculos por espécie no intervalo (E,) e multiplicar o volume por espécie pelo fator de
equivaléncia Fe definidos na Tabela 2.1., considerando-se todos os caminhdes como tendo

2 eixos. Calcular o volume equivalente E/com base na equacao abaixo

Ej = E,.fluxo (5.1)

Para o tratamento de valores ausentes no volume de trafego, foi empregada a interpolacédo linear,
método escolhido por sua eficiéncia na preservacao dos padrdes temporais da série de dados. Esse
procedimento permitiu minimizar a perda de informac6es relevantes e garantir a consisténcia na

analise do fluxo viario.

5.3.1. Separacéao dos dados em dados em dados de treinamento, validacao e teste.

Para garantir a eficiéncia do treinamento e da avaliacdo do modelo, os dados foram divididos em
trés conjuntos distintos, seguindo a proporgao 60-20-20, correspondendo a treinamento, validacéo

e teste, respectivamente. Esse procedimento visa equilibrar a aprendizagem do modelo e a
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avaliacdo de seu desempenho preditivo, garantindo que os resultados obtidos sejam generalizaveis
e robustos (BARBOSA, 2019).

A literatura apresenta diversas metodologias para a validacdo de modelos, mas, de maneira geral,
esse processo busca assegurar que o modelo seja adequado ao seu propdsito original,
proporcionando confiabilidade na interpretacdo dos resultados. No caso especifico das redes
neurais artificiais (RNASs), a validacao é essencial para a avaliacdo do desempenho preditivo, sendo

comumente realizada com um subconjunto independente de 20% dos dados (BARBOSA, 2019).

Ap0s a separacdo dos conjuntos, os dados passaram por um processo de normalizacdo, utilizando
a técnica Min-Max Scaling. Esse método padroniza os valores para uma escala entre 0 e 1,
reduzindo discrepancias causadas por diferentes magnitudes entre as variaveis. A normalizacao é
essencial para evitar que atributos com escalas muito distintas impactem desproporcionalmente o
aprendizado da rede neural. A transformacdo foi realizada com base na seguinte expressédo

matematica:

X —X,;
Xnorm = — (5.2)

Xmax - Xmin

Onde X é o valor original da caracteristica, X,,;,, € 0 valor minimo dessa caracteristica no conjunto
de dados. X,,,, € 0 valor maximo dessa caracteristica no conjunto de dados e X,,,,m € 0 valor
normalizado da caracteristica apds o processo de Min-Max Scaling. Esse processo foi
implementado para todas as variaveis numéricas do conjunto de dados, garantindo que o modelo
ndo sofresse distor¢des devido a escalas desbalanceadas entre os atributos. A Figura 5.15 representa

0 esquema de processamento com maior detalhamento:
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Figura 5.15 Fluxograma para formacédo da matriz de adjacéncia dindamica

Apo6s a normalizacdo, os dados foram estruturados em matrizes de adjacéncia dindmicas, que
representam as conexdes espaciais e temporais entre os diferentes trechos viarios ao longo do
tempo. Essas matrizes foram utilizadas para capturar as relacdes entre diferentes segmentos da

malha viaria, garantindo que o modelo considerasse varia¢es dindmicas no trafego.

A construcdo dessas matrizes seguiu o principio de aprendizado sequencial, no qual a rede viaria
foi modelada como um grafo dindmico, onde 0s nos representam os trechos analisados e as arestas
representam as interacdes entre eles. As atualizagdes dessas matrizes ocorreram periodicamente
com base no volume de trafego registrado em cada intervalo de tempo, garantindo que as variaces

sazonais e operacionais fossem adequadamente capturadas.

Para alimentar o modelo preditivo, os dados foram organizados em sequéncias temporais
deslizantes, onde cada entrada foi composta por um conjunto de observagdes anteriores, permitindo
a identificacéo de padrdes temporais e tendéncias. Esse método possibilitou ao modelo capturar as

dependéncias de longo prazo no comportamento do trafego, aprimorando a precisao das previsdes.
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Pode-se ver esse comportamento na Figura 5.16, que representa os valores de observagdo para

previséo e o valor da predicéo.
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¢+2
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Lodiad O Observation D Predicted value . Prictiadiio it

value as input
Figura 5.16 Previsdo de Trafego
Fonte: Zhan et al. (2019).

Por exemplo, os dados de trafego registrados em 12 periodos anteriores foram utilizados como
entrada para prever o trafego no periodo subsequente. Essa abordagem assegura que o modelo
incorpore relagbes temporais e espaciais de maneira eficaz, aumentando sua capacidade de
generalizacao e sua  aplicabilidade na previsdo de demanda  viaria.

Apdbs toda o pré-processamento e separacdo da base de dados. Seguiu-se para estipular os

hiperparametros da rede.

5.4. HIPERPARAMETROS DOS MODELOS

O treinamento das redes neurais foi implementado integralmente em Python, utilizando as
bibliotecas TensorFlow e Keras, que oferecem suporte robusto para modelagem, otimizacéo e
ajuste de hiperparametros. A configuracdo dos hiperpardmetros desempenhou um papel
fundamental na eficiéncia do treinamento, estabilidade da rede e capacidade de generalizacdo do
modelo preditivo. Cada hiperparametro foi ajustado iterativamente para garantir um equilibrio

entre complexidade e desempenho preditivo.

5.4.1. Tamanho do Lote (Batch Size)

O tamanho do lote define quantas amostras sdo processadas antes da atualizacdo dos pesos da rede.
Neste estudo, foi adotado um batch size de 32, um valor utilizado na literatura devido ao seu

compromisso entre eficiéncia computacional e estabilidade do gradiente.
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Lotes muito pequenos (por exemplo, 8 ou 16) podem levar a atualizagdes instaveis, pois o gradiente
sofre variagOes bruscas entre iteracGes. Por outro lado, lotes muito grandes (128 ou mais) exigem
maior capacidade computacional e podem resultar em generalizacdo ruim, pois 0 modelo pode
convergir para minimos locais de forma mais rigida. O valor 32 proporciona um equilibrio
adequado entre velocidade de treinamento, estabilidade na otimizacdo e capacidade de

generalizacdo do modelo.
5.4.2. Nimero de Epocas (Epochs)

O numero de épocas refere-se a quantidade de vezes que a rede percorre todo o conjunto de
treinamento. Inicialmente, os modelos foram treinados por até 200 épocas, mas a estratégia de early
stopping foi aplicada para interromper o treinamento assim que a funcdo de perda no conjunto de

validacao deixasse de melhorar, prevenindo overfitting.

A escolha desse limite de épocas foi baseada em experimentacdes preliminares, nas quais se
observou que a convergéncia do modelo ocorria antes de atingir esse nimero maximo. Além disso,
a taxa de aprendizado foi ajustada dinamicamente, permitindo que o modelo estabilizasse o

treinamento de maneira eficiente.
5.4.3. Otimizacéo e Funcéo de Perda

O otimizador utilizado foi o Adam (Adaptive Moment Estimation), um dos algoritmos mais eficazes
para o treinamento de redes neurais profundas. O Adam combina as vantagens dos métodos
AdaGrad (Adaptive Gradient Descent) e RMSProp (Root Mean Square Propagation), ajustando
dinamicamente a taxa de aprendizado de cada parametro da rede com base no histérico de
gradientes. Essa abordagem permite que a otimizacéo seja rapida e estavel, reduzindo oscilacoes e

facilitando a convergéncia.
A funcéo de perda escolhida foi o Erro Quadratico Médio utilizada em problemas de regressao. O
MSE penaliza desvios maiores de forma mais acentuada, forcando o modelo a minimizar grandes

erros e melhorar a precisao das previsoes.
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5.4.4. Lookback (Janela Temporal de Entrada)

O parametro Lookback define o nimero de periodos anteriores considerados pelo modelo para
prever o proximo valor. Neste estudo, foi adotado um lookback de 8 periodos, significando que as
previsdes foram baseadas nas 8 observacdes anteriores da série temporal.

Essa escolha foi determinada a partir da analise da autocorrelacdo dos dados, garantindo que o
modelo capturasse as principais tendéncias e padrOes sazonais sem adicionar complexidade
desnecessaria. Um lookback muito curto pode levar a perda de informagdes importantes, enquanto

um lookback muito longo pode introduzir ruido e dificultar a convergéncia do modelo.
5.4.5. Forecast (Horizonte de Previséo)

O horizonte de previsdo (Forecast) determina quantos periodos a frente o0 modelo deve prever.
Neste caso, foi adotado um forecast de n periodo, ou seja, 0 modelo prevé o trafego para o préximo

n intervalo de tempo.

Previsfes de multiplos periodos podem ser feitas de forma iterativa, onde o valor previsto em um

passo € utilizado como entrada para a proxima previséo.

5.4.6. Taxa de Aprendizado (Learning Rate)

A taxa de aprendizado determina o passo que 0 modelo da ao ajustar os pesos durante a otimizacéo.
Foi adotada uma learning rate inicial de 0,001, um valor comum para otimiza¢do com Adam, pois

oferece um equilibrio entre estabilidade e velocidade de convergéncia.

Valores muito altos podem fazer o modelo divergir, enquanto valores muito baixos podem tornar
o0 treinamento excessivamente lento (ENAMOTO, 2023). O ajuste dinamico da taxa de aprendizado
foi utilizado para refinar o desempenho do modelo, permitindo uma convergéncia eficiente sem

comprometer a estabilidade da otimizacao.
5.4.7. Dropout
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O Dropout foi configurado com uma taxa de 0,2 (20%), funcionando como uma estratégia de
regularizagéo para reduzir overfitting. O Dropout funciona desativando aleatoriamente algumas
unidades da rede durante o treinamento, evitando que o modelo memorize padrdes especificos do

conjunto de treinamento e promovendo uma maior capacidade de generalizacao.

A escolha de 0,2 foi baseada em experimentagdes que indicaram que essa proporgdo é suficiente
para melhorar a robustez do modelo sem comprometer sua capacidade de aprendizado. Valores
mais altos podem prejudicar a convergéncia, enquanto valores muito baixos podem ser

insuficientes para evitar sobreajuste.
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6. RESULTADOS ALCANCADOS

Para alcangar os objetivos supracitados, foram construidos e avaliados modelos preditivos
baseados em séries temporais de trafego, descritas no capitulo de dados. O modelo Graph-CNN-
LSTM foi implementado para explorar as correlacdes espaco-temporais no trafego urbano. Além
disso, as relacfes entre variaveis foram analisadas e visualizadas por meio de mapas cartograficos,

permitindo uma interpretagdo mais intuitiva dos padrdes observados.

6.1. CONSTRUCAO DOS MODELOS

Apos a realizacdo do estudo preliminar e o processamento dos dados, o algoritmo para a previsao
do trafego foi desenvolvido. Sua estrutura baseia-se na utilizagdo da matriz de adjacéncia dindmica
como entrada para a CNN, permitindo a extracdo de padrbes espaciais da rede viaria, enquanto as
séries temporais de trdfego sdo processadas pela camada LSTM, capturando dependéncias
temporais. A seguir, a Tabela 6.1 apresenta 0 modelo proposto nesta dissertacdo, detalhando a

metodologia utilizada para a previsdo:

Tabela 6.1 Treinamento e resultados dos modelos de rede neurais propostos.
Algorithm 1 Train and Evaluate Hybrid CNN-LSTM Model

Require: test_df: Test DataFrame,

train_df: Train DataFrame,

caracteristicas_data: Graph Characteristics
DataFrame Ensure:

Evaluation metrics: MAE, MAPE, RMSE

1: Load and preprocess train_df and test_df

2: Convert timestamps to datetime format

3: Build a dynamic graph using caracteristicas_data
4: Construct adjacency matrices over time

5: Normalize traffic data using MinMaxScaler
6: Create time sequences for training and testing
7: Define Hybrid CNN-LSTM Model:

7.1: Input adjacency matrix

7.2: Apply Conv2D and MaxPooling2D layers
7.3: Apply LSTM for temporal patterns
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7.4: Input traffic time series data

7.5: Merge CNN and LSTM outputs

7.6: Apply Dense and Dropout layers

7.7: Generate final prediction with Dense layer

8: Compile model with Adam optimizer and MSE loss function
9: Train model for num_epochs

9.1: Train on training data

9.2: Validate on validation data

9.3: Apply EarlyStopping to prevent overfitting

10: Evaluate model on test data:

10.1: Make predictions

10.2: Invert normalization to retrieve actual values

10.3: Compute evaluation metrics: MAE, MAPE, RMSE
11: Save results to an Excel file

12: Return final evaluation metrics: MAE, MAPE, RMSE

O modelo desenvolvido integra informacdes espaciais e temporais para a previsao do trafego viério,
combinando a estrutura da rede viaria com séries temporais de fluxo de veiculos. Ele recebe como
entrada a matriz de adjacéncia, que representa a conectividade entre 0s segmentos Viarios, e 0s
dados historicos de trafego, permitindo capturar tanto padrdes espaciais quanto variacOes

temporais.

A matriz de adjacéncia é processada por uma rede convolucional 2D (Conv2D), que identifica
padrBes espaciais na malha viaria e a relacdo entre diferentes trechos. Apds essa etapa, uma camada
de MaxPooling2D reduz a dimensionalidade dos dados, preservando as informacgdes mais
relevantes. Em seguida, os dados processados sdo achatados e alimentam uma rede LSTM,
permitindo ao modelo aprender a evolucdo espacial do trafego ao longo do tempo.
Simultaneamente, o histdrico de trafego € processado por outra rede LSTM, que identifica padrdes
temporais na série historica.

As saidas dessas duas redes sdo combinadas em camadas densas com ativagdo RelL U, garantindo

que o modelo tenha ambas perspectivas. Para evitar sobreajustes e melhorar a generalizagéo,
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camadas de Dropout séo aplicadas. Por fim, uma camada densa gera a previséo do volume de

trafego parat + n, permitindo antecipar as condic¢des futuras com base nas informagdes analisadas.

O treinamento do modelo foi realizado dividindo os dados em treino, validagéo e teste. Durante o
treinamento, ele aprendeu padrdes histdricos de trafego e caracteristicas da malha viaria. A fase de
validacdao foi essencial para ajustar os parametros e garantir um bom desempenho sem sobreajuste
aos dados de treinamento. Na fase de teste, 0 modelo foi avaliado com dados néo vistos, verificando

sua capacidade preditiva.

Apos o treinamento, as previsdes do modelo foram comparadas aos valores reais e avaliadas por
meio de métricas de erro. Foram calculados o Erro Médio Absoluto (MAE), que mede o desvio
médio entre as previsdes e os valores reais, 0 Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE), que
expressa esse erro em termos percentuais, e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), que avalia
a disperséo dos erros.

6.2. CONSTRUCAO DO GRAFO PARA REPRESENTACAO DAS CORRELACOES
ESPACO-TEMPORAIS

A previsdo de trafego de curto prazo requer a consideracdo tanto de padrdes temporais quanto de
interdependéncias espaciais entre diferentes segmentos viarios. Para capturar essas relacées, foi
desenvolvida uma abordagem baseada em grafos dindmicos, nos quais 0s pesos das conexdes entre

nos variam conforme o volume de trafego registrado em cada periodo.
6.2.1. Estruturacdo do Grafo e Defini¢do dos Nds

Os dados de trafego utilizados neste estudo foram coletados por sensores individuais, cada um
associado a um segmento viario especifico. Dessa forma, a modelagem do grafo foi estruturada
considerando as vias como nés do sistema, conectados com base em suas coordenadas geograficas

e caracteristicas estruturais.

A definicdo dos nos seguiu 0s seguintes critérios:

e (Cada no representa um ponto de interse¢do ou extremidade de um segmento Viéario;
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e As conexdes (arestas) entre nds foram estabelecidas com base nas caracteristicas espaciais
da via, considerando os pontos inicial e final (latitude e longitude) de cada trecho analisado;
e O comprimento das vias foi incorporado a estrutura do grafo, permitindo uma melhor

representacdo espacial do sistema viario.

A Figura 6.1 ilustra a representacdo grafica dessa modelagem, destacando a estrutura espacial

adotada no estudo.
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Figura 6.1 Grafo formado para andlise espacial do modelo preditivo e a imagem da disposi¢ao
real dos sensores

E importante ressaltar que a modelagem em grafos ndo considera curvas ao longo das vias, o que
pode gerar discrepancias quando comparada a métodos tradicionais de calculo de tempos de
percurso. No entanto, para a finalidade do estudo, a abordagem foi empregada para capturar
relagdes estruturais basicas entre 0s segmentos viarios, sem a necessidade de incluir elementos

COMo acessos, interse¢des e semaforos.

Ainda assim, o grafo desempenha um papel fundamental ao integrar informac6es de fluxo viario,
permitindo uma andlise das varia¢Oes de trafego ao longo do tempo. A inclusdo da variavel peso
dos veiculos nas conexdes do grafo possibilita a op¢do de o modelo aprender ao longo do tempo

das condices do trafego.
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6.2.2. Construcdo da Matriz de Adjacéncia Dinamica

Para capturar as interdependéncias temporais e espaciais, foi necessario integrar as informacées de

conectividade da rede viaria com os dados temporais de trdfego. Esse processo envolveu o0s

seguintes passos:

1.

Mapeamento das arestas (conexdes entre nds)

Cada registro de trafego (UVP) foi associado a um cddigo de Grupo, que mapeia
diretamente para um segmento viario especifico no banco de dados Caracteristicas.xlsx.
Definicdo dos nos do grafo

A partir dos dados de “startNode” e “endNode”, foram identificados 9 nés Unicos,
correspondendo a intersecdes ou extremidades de corredores Viarios.

Estruturacdo da conectividade

Com os nds e arestas definidas, foi construida a matriz de adjacéncia estatica, representando
quais nds estdo conectados diretamente.

Essa matriz tem dimens6es 9x9, onde cada posicao (i, j) = 1 indica que ha uma conexao
entre osndsi e j.

As conexdes sdo direcionais, ou seja, um trecho A — B pode existir sem que B — A seja
valido, refletindo a direcéo do tréafego.

Atribuicdo de pesos dinamicos (Matriz de Adjacéncia Temporal)

Cada aresta do grafo recebeu um peso dindmico, que variava ao longo do tempo com base
no fluxo veicular (UVP).

Dessa forma, em vez de uma matriz de adjacéncia fixa, foi gerada uma sequéncia de
matrizes, onde os valores mudam conforme a intensidade do trdfego em diferentes

intervalos de tempo.

6.3. PREVISOES DE TRAFEGO USANDO O GRAPH-LSTM-CNN

Para avaliar a eficicia dos modelos na previsao do trafego, foi necessario definir os principais

aspectos que poderiam influenciar o desempenho preditivo. A estrutura dos dados e a forma como

as informacdes foram incorporadas ao modelo desempenham um papel fundamental na precisao

das previsdes. Assim, algumas variaveis-chave foram selecionadas para analise, permitindo

comparac0es e ajustes metodoldgicos conforme necessario. Os critérios adotados foram:
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1. Banco de Dados: Foram utilizados trés conjuntos de dados distintos, segmentados em todos
os dias, dias de semana e finais de semana, permitindo uma analise mais especifica das
variacdes no trafego.

2. Matriz de Adjacéncia: A estrutura da rede viaria foi representada por uma matriz de
adjacéncia estética, contendo informagGes fixas sobre as conexfes entre os nds, € uma
matriz dindmica, que reflete a variacdo das conexdes entre as vias ao longo do tempo.

3. Abrangéncia: O estudo considerou um grupo composto por dois eixos de vias urbanas
monitorados por nove sensores, abrangendo um intervalo de um ano, com medicoes
realizadas a cada 15 minutos.

4. Horizonte de Previsdo: Foram definidos dois grupos distintos. Para o conjunto de dados que
engloba todos os dias, as previsdes foram feitas para intervalos de 15 a 120 minutos. Ja para
0S conjuntos segmentados em dias de semana e finais de semana, as previsdes foram

realizadas para 15, 30 e 120 minutos.

6.3.1. Previsdo de Trafego para o Conjunto de Todos os Dias

Apds a caracterizacdo completa dos dados e a aplicacdo do modelo de previsdo, a Figura 6.2
apresenta graficamente os resultados obtidos, demonstrando a sobreposicdo entre os fluxos de
trafego observados e previstos em diferentes horizontes temporais (15, 30 e 120 minutos) no
equipamento CVS118. No gréafico, os valores reais de trafego, extraidos do conjunto de teste, sdo
representados na cor preta, enquanto as previsdes do modelo aparecem em vermelho. A diferenca
entre os valores observados e preditos é destacada em azul, permitindo uma andlise visual do

desempenho do modelo em distintos intervalos de previs&o.

99



350
/// 1 '

300 -

400 A

300 -
& 200 -
S

100

. -
500 1000

250-‘ 4
200—- i
ES 150—- 4
D 4
100 4
50 | R
0 4 -
-50 T T 1 T v
0 20 40 60 80 100
LT \ (Tt
\,5 N M L IH‘V I
A
| 1
1Ry IR - Real
Cem YR Y \)! 15 min
YR YR \
VvV VYV VU —— 30 min
120 min

Figura 6.2 Equipamento CVS118: Sobreposicéo dos fluxos de trafego com a unidade de veiculo
padrdo para 15 min (t+1), 30 (t+2) e 120 minutos (t+8). A aproximacao se refere ao intervalo de 1

dia

As Figuras 6.3 a 6.11 apresentam as séries temporais correspondentes a cada um dos equipamentos

analisados, comparando os valores reais observados com as previsdes geradas pelo modelo para

um horizonte de 15 minutos. Em cada grafico, a linha preta representa os dados reais de fluxo

veicular, enquanto a linha vermelha indica os valores preditos pelo modelo.
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Figura 6.3 Previsdo de Trafego para o equipamento CVVS118.

Equipamento CVS5119

500

—— Real
=== Previsto

u
o
S

i
o
S

w
o
=]

N
=]
S

=
o
S

100 200 300 400
indice

Figura 6.4 Previsdo de Trafego para o equipamento CVVS119

Equipamento CV5239

—

500

—— Real
-=-= Previsto

100 200 300 400
indice

500

101



Figura 6.5 Previsdo de Trafego para o equipamento CVS239
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Figura 6.7 Previsdo de Trafego para o equipamento CVS244
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Figura 6.8 Previsdo de Trafego para o equipamento CVS625
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Figura 6.9 Previsdo de Trafego para o equipamento CVS750
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Figura 6.10 Previsdo de Trafego para o equipamento FCL018
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Figura 6.11 Previsdo de Trafego para o equipamento FCL019

Para previsdes de um passo a frente, ou seja, 15 minutos, percebe-se que as diferencas entre os
valores previstos e valores reais sdo pequenos, quando se olha para o gréfico, percebe uma
diferenga maior a partir nos picos. Essa diferenga, de maneira quantitativa, vista pode ser visto a

partir da diferenca entre a partir da Tabela 6.2 dada abaixo:

Tabela 6.2 Parametros encontrados MAE médios para cada equipamento nos horarios de pico
encontrados nas séeries temporais

MAE (Todos os MAE (Manhd 7 - MAE (Tarde 12- MAE (Noite 17-
horarios) 9h) 14h) 19h)
29,7

Equipamento

CVS239

CVS240

CVS244 12,9 22,8 16,3 17
CVS625 14,3 25,2 14,4 22,6
CVS750 11,9 21,1 15,4

FCLO18 13,4 23,1 15 17,2
FCLO019

CVS118 12,3 14,9 15,1
CVS119 15 21,1 16,8 23,5
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Os problemas envolvendo relacionados com a predigdo de trafego em condigdes de alta demanda
em horarios de pico pode ser explicados a partir de alguns artigos da literatura cientifica. Cogoni
et al. (2022) investigou a formacéo de congestionamentos em redes urbanas durante os horarios de
pico e concluiram que, com o aumento do ndmero de veiculos, as interacBes se tornam mais
complexas, dificultando a previsdo precisa dos padrdes de fluxo. De maneira similar, Nagel e
Rasmussen (1995) destacaram que, em situacdes de saturacdo de trafego, o sistema de trafego se
aproxima de um estado critico, reduzindo a previsibilidade dos tempos de viagem. A partir dos
artigos anteriormente mencionados, os resultados podem indicar que sistemas de gerenciamento de
trafego que operam préximos a capacidade maxima podem, aumentar a imprevisibilidade do fluxo,
e, assim, tornar a predicdo de trafego com maiores erros principalmente nos periodos de horario de

pico.

A andlise da previsdo com os parametros foi, inicialmente, realizada para intervalos de 15 minutos,
sendo posteriormente ampliada para horizontes de previsdo maiores, variando entre 15 e 120
minutos. Para avaliar o desempenho das previsdes feitas pelo modelo, foram consideradas trés
métricas estatisticas: MAE, RMSE e MSE. Os resultados detalhados desta avaliacdo estdo
apresentados nas Tabelas 6.3, 6.4 e 6.5.

Tabela 6.3 Parametros encontrados para os dias de semana em diferentes horizontes de previsédo
para o Erro Médio Absoluto (MAE)

15min 30min  45min 60min  75min 90 min 105 min 120 min

CVvS118 = 123

CVS119 15 18,5 21,3 24,6 26,9 27,8 29,6 31,6
CVS239

CVS240

CvS244 129 14,8 17,5 19,3 22,5 24,4 26,6 28,3
CVvS625 14,3 17,6 19,4 22,4 22,8 25,6 28,2 28,1

CVvS750 &= 119
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FCLO18 134 17,5 19,5 22,3 25,3 25,4 27,6 29,9

FCLO19

Tabela 6.4 - Parametros encontrados para os dias de semana em diferentes horizontes de previsdo
para Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

15min 30min  45min 60min  75min 90 min 105 min 120 min

CVS119 22 27,3 30,6 35,1 38,3 40,1 43,2 46
CVS239

CVS240

CVS244 32,3 39,8

CVS625 22,9 27,1 29,2 32,3 33,3 36,6 SL)fs
CVS750 21 39,1
FCLO18 23 28,4 32,6 36,4 40,3 41 45 48,8
FCLO19 26,9 30 33,8 36,6 38,5 39,5

Tabela 6.5 - Parametros encontrados para os dias de semana em diferentes horizontes de previsdo
para o Erro Quadratico Médio (MSE)

15 min 30 min 45 min 60 min 75 min 90 min 105 min 120 min

CVvs118

CVS119 483,6 743,2 936,4 1232 1470,2 1608,9 1863,1 2119,9
CVS239

CVS240

CVvS244 1042,4 12444 1587,1

CvsS625  522,8 7339 852,1 1044,9 1105,7 1338,6 1552,5 1563,5
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CVS750 440,7 521,6 637,4 797,4 977,8 1211,6 1396,1 1528,6
FCLO18 528,2 807,6 1064,8 1324,6 1620,6 16771 2023,1 2382

FCLO19 350,8 542,5 7239 898,1 1143,4 13412 1485,6 1564,1

Os resultados indicam um aumento progressivo dos erros conforme o horizonte de previsao se
amplia, evidenciando uma degradacdo na acurécia do modelo ao longo do tempo. Esse
comportamento era esperado, uma vez que previsdes para periodos mais longos estdo sujeitas a

uma maior incerteza e influéncias externas mais complexas (BOUKERCHE E WANG, 2020).

Entre as vias analisadas, destaca-se que CVS240 e CVS239 apresentaram 0S maiores erros em
todas as métricas, especialmente em horizontes mais longos. O MSE para essas vias atingiu valores
superiores a 4000 em 120 minutos, sugerindo que essas regides possuem maior variabilidade ou
desafios especificos na previsdo. O RMSE reforca essa observacéo ao penalizar desvios maiores,
indicando que esses trechos sofrem com flutuagcdes mais intensas nos valores previstos. Por outro
lado, vias como CVS750 e FCL019 demonstraram erros significativamente menores, com valores
de MAE e RMSE mais baixos, sugerindo que as previsdes nesses locais sdo mais estaveis.

A deterioracdo das métricas de previsdo nos equipamentos CVS240 e CVS239 esta diretamente
relacionada ao volume de fluxo equivalente. A analise das séries temporais ao longo do ano revela
que esses equipamentos registram valores maximos entre 600 e 700 veiculos equivalentes,
enguanto os equipamentos CVS750 e FCLO19 apresentam fluxos significativamente menores,
variando entre 300 e 400 veiculos equivalentes nos horarios de pico. Esse comportamento reforca
a influéncia dos periodos de maior demanda, que, conforme discutido anteriormente, foram os
momentos em que 0 modelo apresentou as maiores discrepancias entre os valores previstos e 0s

valores reais.

No curto prazo (15 a 60 minutos), as previsdes apresentaram um desempenho mais consistente,
com o MAE variando entre 10,8 e 32,4 e 0 RMSE permanecendo abaixo de 50 para a maioria das
vias. Esse resultado demonstra que o modelo é eficiente para previsées imediatas, mantendo os

erros sob controle em periodos mais curtos. Entretanto, a partir de 75 minutos, 0s erros se
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intensificam de forma mais acentuada, sendo que, em 120 minutos, algumas vias ultrapassam MAE

de 46,4 e RMSE de 66,6, tornando a previsao menos confiavel.

Com base nesses achados, torna-se evidente a necessidade de otimizar as previsdes para horizontes
superiores a 75 minutos, visto que os erros aumentam significativamente a partir desse ponto.
Técnicas avangadas, como ajustes na modelagem, incluséo de varidveis sazonais ou refinamentos
no aprendizado profundo, poderiam contribuir para a reducédo dos desvios e melhoria na preciséo

das previsdes de longo prazo.
6.3.1.1. Estratégias para Prevencéo de Overfitting e Underfitting na Modelagem Preditiva

Um dos desafios mais significativos no treinamento de redes neurais artificiais esté relacionado ao
overfitting e underfitting, fendmenos que afetam diretamente a capacidade de generalizagcdo do

modelo.

O overfitting ocorre quando o modelo aprende excessivamente os padrdes especificos dos dados
de treinamento, incluindo ruidos e variagBes aleatorias, resultando em um desempenho
artificialmente elevado no treino, mas com baixa capacidade de generalizacdo para novos dados.
Esse comportamento compromete a robustez do modelo, tornando suas previsdes inconsistentes
quando aplicado a cendrios ndo vistos durante o treinamento. Segundo Goodfellow et al. (2016), a
regularizacdo desempenha um papel fundamental na mitigacdo desse problema, sendo métodos
como regularizacdo L1/L2, Dropout, aumento do conjunto de dados (data augmentation) e early

stopping amplamente utilizados para reduzir o risco de sobreajuste do modelo.

Por outro lado, o underfitting ocorre quando o modelo ndo consegue capturar de maneira adequada
as relagdes subjacentes nos dados, resultando em uma performance insatisfatoria tanto no conjunto
de treinamento quanto no de validacdo. De acordo com Bishop (2006), esse problema pode ser
decorrente de uma arquitetura inadequada (modelo muito simples para a complexidade do
problema), falta de treinamento suficiente ou uma escolha inadequada de hiperparametros, como
uma taxa de aprendizado muito alta que impede a convergéncia. Para lidar com o underfitting, €
possivel ajustar a complexidade do modelo, aumentar o nimero de camadas e neurénios, melhorar

a qualidade dos dados de entrada e otimizar os hiperparametros do treinamento.
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No modelo (as estratégias para evitar o sobreajuste (overfitting) e garantir que os resultados ndo
fossem enviesados seguiram as diretrizes previamente mencionadas. Para isso, 0s dados foram
divididos em conjunto de treinamento, validacao e teste, assegurando que o modelo fosse avaliado
de maneira independente, sem aprendizado direto a partir dos dados de validagdo ou teste. A Figura
6.12 do lado esquerdo exibe a funcdo de perda ao longo das épocas, também conhecida como curva
de perda, enquanto do lado direito ilustra 0 momento em que o modelo aprende corretamente,

demonstrando a estabilizacéo da loss e a convergéncia para um valor minimo:

Evolugéo da Loss por Epoca
0.014 ¢ P P ‘

Loss Treino
—=— Loss Validagao
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Figura 6.12 Evolucdo da funcdo de perda ao longo das épocas

A Figura 6.12 apresenta a evolucdo da funcdo de perda ao longo das épocas, permitindo a analise
do comportamento do modelo durante o treinamento e 0 processo esperado de convergéncia do
modelo, demonstrando a reducéo gradual dos valores da funcdo de perda a medida que as iteracfes

avancam, indicando o aprendizado progressivo e a estabilizacdo da rede neural.

Além disso, ambos os modelos incorporaram camadas de dropout na rede neural densa, uma
técnica essencial para reduzir o risco de sobreajuste ao zerar aleatoriamente uma fragdo dos
neurdnios durante o treinamento, impedindo que o modelo memorize padrdes especificos dos
dados de treino. Outra estratégia adotada foi a implementacgéo do early stopping, que monitora a
loss no conjunto de validacéo e interrompe o treinamento caso o modelo mantenha 0s mesmos
valores de perda por cinco épocas consecutivas, evitando treinamentos desnecessarios e prevenindo

ajustes excessivos aos dados de treino.
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Apo0s a implementacdo dessas estratégias no codigo, foi realizada uma analise da funcédo de perda
para cada equipamento. Os resultados demonstraram que ndo havia necessidade de utilizar 30
épocas para o treinamento, especialmente nos conjuntos de dados referentes aos dias de semana e
finais de semana. Assim, 0 nimero de épocas foi reduzido pela metade, para 15, pois 0 modelo
indicou uma estabilizagéo da perda e um aprendizado adequado para todos 0s equipamentos a partir
desse ponto. Essa reducdo ndo apenas otimizou o tempo de treinamento, mas também minimizou
0 risco de ajustes desnecessarios, garantindo um equilibrio entre convergéncia eficiente e
generalizacdo adequada. A Figura 6.13 apresenta a varia¢do da funcéo de perda ao longo das épocas
para cada equipamento analisado. Esse gréafico permite visualizar o comportamento do modelo
durante o treinamento, destacando o ritmo de convergéncia e identificando eventuais diferencas na

taxa de aprendizado entre os diferentes dispositivos monitorados.
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Figura 6.13 Evolucdo da Funcéo de Perda por Epoca para Cada Equipamento

6.3.2. Previsdo de Trafego para o Conjunto de Dias de semana e Dias de finais de semana

Apos a avaliacdo sobre o modelo de previsdo usando todos os dados, pulou-se para analise usando

apenas dias de semana e dias de finais de semana. O intervalo temporal de previséo ficou sobre 0s
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valores de 15 minutos, 30 minutos e 120 minutos. Esse formato foi feito para comparar o conjunto
de dados inteiros com os de dia de semana e final de semana.

Tabela 6.6 - Parametros encontrados para 0s MAE, RMSE e MSE para dias de semana
MAE MSE RMSE

15min 30 min 120 min  15min  30min 120min 15min 30 min 120 min

CVS119 16,9 1007,5 2762,3 5,3

CVS239
CVS240

CVvS244 1963,8 44,3
CVS625 9,6 344 694,9 960,3 2173,9 26,4 31 46,6
FCLO018 15,2 2,2 524,5 768,4 2451,1 22,9 27,7 49,5

Tabela 6.7 - Parametros encontrados para 0s MAE, RMSE e MSE para dias de final de semana

MAE MSE RMSE

15 min 30 min 120 min  15min 30 min 120 min  15min 30 min 120 min

CVvsS119 11,9 14,6 27,8 257,8 393,6 12494 16,1 19,8 35,3

CVS239

CVvS240

CVvS244 11,1 13,8 25,4 296,3 476,3 1154 17,2 21,8 34
CvS625 11,6 14,1 331,2 445,7 18,2

CVvS750 10,3 297,8 17,3

FCLO18 286,5 451,9 1668,7 16,9 21,3 40,8

35,8
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Para previsdes de curto prazo, especificamente no horizonte de 15 minutos, os erros observados
foram significativamente menores em comparacdo com previsdes de periodos mais longos. Esse
resultado sugere que o modelo consegue capturar com maior precisdo as dinamicas de trafego
imediatas, aproveitando a continuidade natural dos fluxos veiculares. Isso pode estar relacionado
ao fato de que, em curtos intervalos, as condi¢des do trafego apresentam menor variabilidade,
tornando as previsdes mais confidveis. Dessa forma, o modelo se mostrou eficiente para antecipar
pequenas variacdes no fluxo de veiculos, refletindo um bom ajuste as condigcdes momentéaneas da

via.

Por outro lado, ao considerar previses de 120 minutos, os valores de MAE (Erro Médio Absoluto)
e RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio) aumentaram expressivamente. Isso indica que, conforme
0 horizonte de previsdo se expande, 0 modelo enfrenta maiores dificuldades para capturar as
variacdes no fluxo de trafego. Essa deterioracdo da precisdo pode ser explicada pelo aumento da
influéncia de fatores externos e imprevisiveis, como mudancas abruptas no comportamento dos
condutores, ocorréncia de congestionamentos inesperados, variagbes climaticas ou eventos
sazonais. Assim, para previsdes de longo /prazo, a confiabilidade do modelo diminui, evidenciando
a necessidade de estabelecer novos critérios no modelo ou a inser¢cdo de novas variaveis para

melhorar o desempenho em periodos mais extensos.

Quando a analise é segmentada por tipo de dia, os resultados mostram que, para previsdes de curto
prazo (15 minutos), os erros foram ligeiramente menores durante os dias de semana. Esse
comportamento sugere que os padrdes de trafego nos dias Uteis sdo mais regulares, seguindo rotinas
diarias previsiveis, como deslocamentos para o trabalho e para a escola. Essa regularidade facilita
a captura dos padrdes pelo modelo, permitindo um ajuste mais preciso as tendéncias do trafego
nesses dias. Além disso, a estrutura do trafego nos dias de semana tende a ser mais estavel, com

uma distribuicdo de fluxos mais homogénea ao longo do tempo.

No entanto, para horizontes mais longos (120 minutos), os erros aumentaram de maneira
semelhante tanto para dias de semana quanto para finais de semana. Esse padréo indica que,
independentemente do tipo de dia, 0 modelo enfrenta maior incerteza para previsdes de longo

prazo. Isso ocorre porque, @ medida que o horizonte de previsdo se amplia, os fluxos de trafego
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tornam-se menos previsiveis, sendo mais suscetiveis a flutuagGes inesperadas. Nos finais de
semana, essa imprevisibilidade pode ser causada por padrdes de deslocamento mais variados e
“menos estruturados”, enquanto nos dias Uteis, eventos como acidentes ou mudancas nas condic¢des

viarias podem impactar significativamente a precisdo das previsoes.

6.3.3. Discussao

Quando se compara 0 modelo proposto nesta dissertacdo com outros modelos desenvolvidos por
diferentes autores no Brasil, percebe-se que os resultados obtidos seguem um padrdo semelhante

aos encontrados na literatura.

Barros (2022) prop6s um estudo semelhante ao desta dissertagéo, utilizando uma matriz espacial
como entrada para seu modelo preditivo. De maneira analoga, ele estruturou tanto a série temporal
guanto a matriz de adjacéncia (embora estatica) para seu modelo baseado em STARIMA. Entre

seus achados, destacam-se 0s seguintes resultados:

Via Expressz Vi3 Arterizl
10531 10500| 10482| 10433 10475/ 10528| 10554| 10637| 10667| 10632| 10622| 10563| 10503 | 10556( 10591( 10594| 10679( 10748
Rede 1-1/LAG | 279 | 442 [106,0] 670 | 264 | 40,1 | 178 345 [ 266 221 83 | 330| 153 [ 284 527 | 329] 187 | 177
Rede 1-1/TAG| 274 | 428 [1067| 682 | 261 | 351 [ 168 336 | 260 228 | 76 | 320 162 | 27| 528 331 130 178
Rede 1-1/v AG| 267 | 40,5 | 1061 642 | 268 | 407 | 193 | 348 | 280 [ 287 | 220 346 163 | 245 522 [ 323 282 1282
Rede 1/DAG | 277 | 432 [1056| 678 | 271 | 265 220 380 | 318 | 236 | 123 | 345 176 | 325 | 517 | 324 188 | 180
Rede 1/LAG [ 294 | 475 | 1039| 666 | 207 | 440| 185 354 | 287 231 | 106 | 343 182 | 251 s28( 332| 188 | 172
Rede 1/TAG | 269 | 416 [1029] 672 | 284 | 383 176 338 274 216| 79 | 332|180 | 255 [ 582 | 333 182 | 178
Rede 1/vAG [ 274 | 435 [1066| 687 | 26,3 | 418 [ 214 | 280 | 316 | 245 | 11,1 333 | 178 | 262 | 525 | 32,2 [ 205 | 21,0
Rede 1-1/Twc [ 285 [ 483 [102.1| 664 | 310 402 | 188 335 | 266 | 226 | 78 | 326| 168 | 257 [ 528 333 | 186 | 180
Rede 1-1/TLP [ 283 | 425 [102.1| 662 | 330 429 184 333 | 265 224 | 76 | 322|180 | 255 526 | 332| 188 | 178
Rede 1-1/v vC [ 26,6 | 415 | 104.8] 618 | 27.1| 421 | 181 | 338 | 815 | 218 | 81 | 8A7| 168 | 252 | 525 | 341 151 | 178
Rede 1-1/v LP | 26,8 | 40,7 | 103,8| 62,7 | 26,5 | 42,1 | 195 | 328 | 266 | 212 | 147 | 366 162 | 251 | 522 | 325 | 188 | 176

Figura 6.14 Dados de RMSE para 60 minutos usando STARIMA
Fonte: Barros (2022).

Matriz

Observa-se que os valores variam de acordo com o sensor, dependendo do fluxo de trafego e da
estrutura da matriz de adjacéncia. Ao comparar os resultados, verifica-se que os valores entre 0s
dois estudos sdo extremamente semelhantes, sem que seja possivel afirmar que um modelo supera

0 outro de maneira significativa.

As redes descritas por Barros (2022) incluem os diferentes pesos atribuidos a matriz de adjacéncia.

Isso indica que, dependendo da parametrizacdo da matriz, considerando fatores como tempo de
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percurso e volume de tradfego, o desempenho pode ser otimizado para determinados sensores, mas,
ao mesmo tempo, apresentar perdas em outros. Dessa forma, pode-se afirmar que os modelos
atingiram desempenhos comparaveis em termos de eficiéncia, quando analisada exclusivamente

essa métrica.

Ao se avaliar o erro absoluto médio (MAE) para toda a rede, o estudo de Barros (2022) encontrou
um valor de 15,3, enquanto o presente estudo obteve um MAE de 14,6. Essa diferenca nao é
estatisticamente significativa, reforcando que os modelos possuem desempenhos equivalentes.
Entretanto, € relevante destacar que a estrutura empregada nesta dissertacdo poderia ter sido
aprimorada, especialmente no que diz respeito ao nimero de camadas da rede neural, visando um
melhor ajuste do modelo. No entanto, a configuracéo atual foi mantida com o objetivo de minimizar

o risco de overfitting, um dos principais desafios em modelos de aprendizado de maquina.

Hé espaco para melhorias no modelo, especialmente no que se refere a captacdo de dados historicos
para aprimorar as previsdes futuras, bem como ao aumento do nimero de iteracbes durante o
treinamento. Essas melhorias poderiam contribuir para a reducdo dos erros, especialmente nos
periodos de pico, que representam os maiores desafios para a acurdcia do modelo. Esse fator é
crucial para aplicacGes praticas, como a visualizacdo de dados em painéis, ferramentas GIS ou
integracdo com APIs para a gestdo do trafego, garantindo maior precisdo nas previsdes durante os
momentos criticos do fluxo viario. 1sso é fundamental para que os 6rgdos fiscalizadores possam

atuar de forma eficaz na implementacéo de medidas que melhorem a circulagéo nas vias urbanas.

Ainda que os resultados indiqguem que o modelo desenvolvido se equipara a modelos atualmente
utilizados, a literatura recente sobre modelagem baseada em Grafos e Redes Neurais Artificiais
apresenta avancos promissores. Um estudo publicado em 2023 demonstrou que, ao incorporar
relacOes espago-temporais do trafego, houve melhorias significativas na previsao do fluxo viario.

Trabalhos no intervalo entre 2017 a 2024 tém reportado valores de MAE entre 4 e 5 e RMSE entre
7 e 11 (LUO et al., 2024; KONG et al., 2024; LI et al., 2017; YU et al., 2017; WU et al., 2017,
ZHENG et al., 2020; SUN et al., 2022; SHAO et al., 2022; SUN et al., 2023; OUYANG et al.,
2023), sugerindo que abordagens de modelagem com mecanismos que extraiam caracteristicas das

séries temporais conseguem lidar com os desafios da predicdo de trafego com maior precisao do
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que o modelo utilizado nesta dissertacdo. A Figura 6.15 apresenta os modelos existentes, utilizando
as bases de dados METR-LA, PEMS-BAY, PEMS 04 e PEMS-S08:

METR-LA

PEMS-BAY PEMS04 PEMS08
15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min 15 min 30 min 60 min
RMSE 4.61 5.33 6.25 2.18 2.84 3.58 29.50 31.35 34.20 22.08 23.64 25.99
DCRNN MAE 2.49 2.74 3.08 1.10 1.33 1.59 18.51 19.70 21.56 14.30 15.22 16.70
MAPE 6.19% 7.12% 8.44% 2.21% 2.82% 3.58% 12.60% 13.45% 14.87% 9.31% 9.86% 10.79%
RMSE 4.80 5.51 6.34 2.46 2.98 3.57 29.53 30.49 31.86 22.87 23.88 25.32
STGCN MAE 2.59 2.82 311 1.32 1.50 1.73 18.70 19.28 20.11 14.80 15.33 16.22
MAPE 6.61% 7.43% 8.53% 2.77% 3.23% 3.86% 13.06% 13.42% 13.98% 9.81% 10.11% 10.64%
RMSE 4.84 5.54 6.33 2.20 2.83 3.50 27.70 28.60 29.81 20.70 21.76 23.34
Graph WaveNet MAE 2.58 2.83 3.14 1.10 1.32 1.57 17.20 17.76 18.56 13.03 13.55 14.34
MAPE 6.58% 7.58% 8.89% 2.23% 2.82% 3.51% 12.02% 12.49% 13.35% 8.76% 8.98% 9.76%
RMSE 4.99 5.51 6.17 2.46 2.99 3.56 28.91 29.66 30.77 22.40 23.23 24.61
GMAN MAE 2.80 3.01 3.31 1.33 1.54 1.78 18.47 18.88 19.59 14.92 15.29 16.11
MAPE 7.44% 8.21% 9.26% 2.73% 3.26% 3.90% 15.66% 15.78% 16.12% 12.31% 12.52% 13.15%
RMSE 4.55 5.19 6.01 221 2.85 3.55 27.97 28.92 30.23 21.05 22.10 23.58
MTGNN MAE 2.46 2.69 3.00 1.11 1.34 1.59 17.41 17.97 18.73 13.55 14.08 14.96
MAPE 6.87% 7.00% 8.14% 2.25% 2.86% 3.58% 12.75% 13.31% 13.81% 10.00% 9.99% 10.56%
RMSE 5.01 6.02 7.13 2.71 3.64 4.37 28.38 29.54 30.69 21.14 22.23 24.12
DDSTGCN MAE 2.64 3.00 3.44 1.29 1.60 1.89 17.69 18.51 19.51 13.54 14.02 14.70
MAPE 6.76% 8.12% 9.74% 2.69% 3.62% 4.46% 12.34% 12.70% 13.46% 8.82% 9.71% 10.41%
RMSE 5.53 6.60 7.54 2.81 3.72 4.40 28.48 29.86 31.79 21.66 23.57 25.89
STID MAE 2.80 3.18 3.55 1.30 l1.e2 1.89 17.51 18.29 19.58 13.28 14.21 15.58
MAPE 7.70% 9.40% 10.95% 2.73% 3.68% 4.47% 12.00% 12.46% 13.38% 8.62% 9.24% 10.33%
RMSE 4.52 5.22 6.08 2.17 2.85 3.60 27.38 28.66 29.77 20.24 21.63 23.53
DSTET MAE 2.46 271 3.03 1.06 1.29 1.57 16.90 17.68 18.48 12.25 13.21 14.11
MAPE 6.05% 6.95% 8.30% 2.13% 2.74% 3.54% 11.59% 12.44% 12.71% 8.03% 8.83% 9.30%
RMSE 5.03 6.00 7.49 2.58 3.22 4.21 29.68 32.02 38.87 23.56 25.46 31.97
DAGN MAE 2.67 3.03 3.67 1.28 1.49 1.86 19.13 20.53 23.63 15.16 16.68 20.94
MAPE 6.85% 8.16% 10.55% 2.75% 3.38% 4.50% 13.85% 14.31% 15.55% 10.87% 11.29% 14.30%
LS RMSE 4.42 5.10 5.92 218 2.76 3.41 27.74 28.67 30.00 20.78 21.89 23.47
(Ours) MAE 2.42 2.65 2.96 1.06 1.26 1.48 17.06 17.62 18.46 13.17 13.71 14.54
MAPE 5.94% 6.80% 7.93% 2.11% 2.63% 3.24% 11.34% 11.68% 12.17% 8.63% 9.09% 9.77%

Figura 6.15 Dados de outros modelos GNN

Fonte: Luo (2024).

Todos os valores de MAE e RMSE dos modelos analisados foram inferiores aos obtidos no trabalho

atual, o que indica que 0s melhores apresentam menores erros entre os valores preditos e reais. 1sso

pode ser atribuido a diversos fatores, sendo o principal a falta de n6s no modelo desta dissertacéo.

Um dos principais motivos para a utilizacdo de modelos GNN esta precisamente na capacidade de

lidar com grandes quantidades de nés e arestas, como ilustrado na Tabela 6.8, que apresenta a

guantidade de nos e arestas nas bases de dados dos estudos mencionados:

Tabela 6.8 — Informacg6es dos Bancos de Dados

Time
Dataset Nodes  Edges ) Samples
interval
METR-LA 207 1722 5 mins 34272
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PEMS-BAY 325 2694 5 mins 52116
PEMS04 307 987 5 mins 16992
PEMSO08 170 718 5 mins 17856

A alta quantidade de no6s e arestas nos modelos analisados pode corroborar a existéncia de
diferencas significativas entre os estudos atuais e 0 modelo apresentado nesta dissertacdo. No
entanto, novos modelos, como o de Luo (2024), incorporam mecanismos que extraem padrdes de
curto e longo prazo, além de capturar a periodicidade dos dados. De acordo com o artigo, essas

melhorias tém impactado positivamente as métricas de avaliagdo do modelo.

Isso abre novas possibilidades para aprimorar a arquitetura da rede, como o aumento do nimero de
camadas e a inclusdo de novos componentes e mecanismos, com 0 objetivo de otimizar o
desempenho preditivo. Embora comparagdes diretas entre os modelos ndo sejam viaveis devido as
diferengas nos conjuntos de dados utilizados em cada estudo, € relevante destacar que as estruturas

e 0s objetivos dos modelos analisados sdo semelhantes, justificando a comparacao realizada.

6.3.3.1. Breve Descricdo sobre as variaveis da infraestrutura viaria existente e parametros de
trafego

A literatura em previsdo de trafego de curto prazo evidencia que a medida que o fluxo veicular
cresce, 0s modelos de previsdo tendem a apresentar maior erro, o que foi observado nos resultados
deste estudo. Em um estudo recente, Zochowska e Pamuta (2024) analisaram dados de matriz
origem-destino obtidos por video-sensores e identificaram que, embora o erro percentual médio
(MAPE) diminua com o aumento do volume médio, a variabilidade do trafego amplifica

significativamente o erro de previsao.

Da mesma forma, Zochowska e Pamuta (2024), em um estudo focado no trafego urbano,
demonstraram que zonas de trafego sobrecarregadas, caracterizadas por carga dindmica intensa,
apresentaram erros de previsao significativamente mais elevados, especialmente quando os niveis
de fluxo ultrapassavam determinados limiares, com o erro sendo avaliado por meio da metrica

MAPE. Esses achados corroboram diretamente a observagdo empirica de que, nos trechos das
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rodovias DF-025 e DF-035, o aumento do fluxo veicular esta associado a maior discrepancia entre
0s valores previstos e os valores reais, evidenciando a complexidade da previsdo em contextos de

alta demanda.

A literatura tambeém mostra que a estrutura fisica e operacional das vias exerce influéncia
significativa nos resultados de previsao de trafego. Por exemplo, estudos como o de Eom & Kim
(2020) destacam que o controle semaforico em intersecdes € um elemento estocastico complexo,
cujos ciclos variaveis impactam diretamente a capacidade, os tempos de espera e 0 comportamento
do fluxo em canais adjacentes (LIU et al., 2021). Sistemas adaptativos demonstram ganhos de 15
a 40% em desempenho operacional ao ajustar os tempos de sinal em resposta ao trafego real. Ao
ndo incorporar essas caracteristicas da infraestrutura de transportes em modelos de previsdo, o erro
de estimativa aumenta substancialmente, reduzindo a confianca nos outputs do modelo, o que
aconteceu exatamente no estudo, visto que a captacdo de alguns sensores acontece em intersecgéo

semaforizada.

Além disso, cruzamentos semaforizados com alta demanda pedonal, evidenciam que o
comportamento espacial e temporal dos pedestres influenciados por sensores, botdes e pausas
inesperadas que afeta o perfil de trafego veicular e introduz ruido nos dados, com impacto direto
na acuracia preditiva (LIU et al., 2021).

Por fim, pesquisas recentes em modelagem de trafego usando GNNSs espaciais, como STGCN e
DGCRAN, demonstram que representar explicitamente a topologia da rede, com seus sinais,
sentidos e acessos, gera melhorias de 10 a 20% nas métricas MAE e RMSE, quando comparado a
modelos que descrevem apenas sequéncia temporal (LI et al., 2021; YU et al., 2018). Portanto, ha
possibilidade de inserir mais informacdes da infraestrutura de trafego existente afim de melhorar

0s resultados de predicéo e, assim, diminuir os erros dos valores preditos e reais.
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7. CONCLUSAO

O presente estudo teve como objetivo principal o desenvolvimento e a aplicagdo de um modelo
preditivo para a previsdo de volume de trafego de curto prazo em trechos das vias DF-025 e DF-
035, no Distrito Federal. Para isso, foi proposto um modelo baseado em Graph-CNN-LSTM,
visando captar de maneira eficiente as interdependéncias espaciais e temporais do trafego. A
previsdo foi realizada em horizontes temporais de 15 a 120 minutos, permitindo uma anélise da

dindmica viaria na regido estudada.

Os resultados obtidos demonstraram que 0 modelo proposto apresentou uma boa capacidade de
previsdo, com erros relativamente baixos para curtos intervalos de tempo, especialmente em
previsdes de até 75 minutos. Por exemplo, no curto prazo (15 a 60 minutos), o Erro Médio Absoluto
(MAE) variou entre 10,8 e 32,4, e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) permaneceu abaixo
de 50 para a maioria das vias, indicando um desempenho confiavel. No entanto, a medida que o
horizonte de previsdo aumentou, observou-se um crescimento significativo no erro médio, com o
MAE ultrapassando 46,4 e o RMSE alcancando 66,6 em 120 minutos para algumas vias, como
CVS240 e CVS239, o que esta alinhado com a literatura vigente. Esse fenbmeno evidencia a
complexidade do trafego urbano e a influéncia de fatores externos inesperados, como acidentes,
condigdes climéticas e eventos atipicos.

Outro aspecto relevante foi a distingdo no comportamento do trafego entre dias Gteis e finais de
semana. Durante os dias Uteis, 0s picos de trafego foram mais acentuados e previsiveis, facilitando
a modelagem dos padrbes de fluxo, como demonstrado por erros ligeiramente menores em
previsdes de curto prazo (por exemplo, MAE de 11,7 para CVS750 em 15 minutos nos dias uteis
contra 10,3 nos finais de semana). J& nos finais de semana, o trafego apresentou uma distribuicédo
mais dispersa e menos estruturada, refletindo diferencas nas demandas de mobilidade urbana, com
erros aumentando de forma semelhante em ambos os tipos de dias para horizontes mais longos (por

exemplo, MAE de 52,2 para CVVS240 nos dias Uteis e 45,6 nos finais de semana em 120 minutos).

Destaca-se que vias com maiores volumes de trafego, como CVS240 e CVVS239, que registraram
600-700 veiculos equivalentes durante os horarios de pico (7h-9h e 16h-19h), apresentaram 0s
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maiores erros de previsdo, com o Erro Quadratico Médio (MSE) superando 4000 em 120 minutos.
Em contraste, vias como CVS750 e FCL019, com fluxos menores de 300-400 veiculos, mostraram
previsdes mais estaveis, com valores menores de MAE e RMSE. Isso reforca que os horarios de
pico representam desafios significativos devido as rapidas variacGes no trafego, em linha com

achados de Cogoni et al. (2022) e Nagel e Rasmussen (1995).

7.1. LIMITACOES DO ESTUDO

A modelagem preditiva utilizada neste estudo apresenta algumas limitacfes que podem impactar a

precisdo das previsdes e a interpretacdo dos resultados.

Em primeiro lugar, a modelagem considerou exclusivamente os parametros de extensdo da via,
ponto inicial e ponto final, sem incluir informacdes sobre vias locais que podem influenciar
significativamente o trafego. Esse fator pode resultar em uma subestimacdo da influéncia de
acessos e rotas alternativas a vias locais, que frequentemente redistribuem o fluxo de veiculos e

alteram padrdes de congestionamento.

Além disso, a auséncia de elementos geométricos, como curvas, declividades e intersecdes
complexas, pode comprometer a fidelidade da representacdo da malha viaria. No mundo real,
curvas acentuadas e aclives/declives afetam diretamente a velocidade média dos veiculos, e sua
exclusdo pode levar a diferengas entre as previsdes do modelo e as condi¢des observadas. A
simplificacdo das vias como segmentos lineares em um grafo ignora esses fatores, o que pode

introduzir erros na estimativa dos tempos de viagem.

Outro aspecto importante ¢ a falta de elementos operacionais, como seméaforos, faixas de pedestres
e pontos de parada de transporte publico. Esses fatores impactam diretamente a fluidez do trafego,
podendo gerar retengdes pontuais ndao capturadas pelo modelo. Como resultado, em &reas urbanas
com alto nimero de interse¢des semaforizadas, 0 modelo pode apresentar desvios em relagdo aos

valores reais de tempo de deslocamento.

Além disso, a modelagem em grafos ndo leva em consideragdo variagbes sazonais e eventos
inesperados, como obras, acidentes e condi¢Ges climaticas adversas. Esses eventos tém o potencial
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de modificar drasticamente a dindmica do trafego, e a auséncia de mecanismos que incorporem tais
variacdes pode reduzir a capacidade do modelo de generalizar previsdes para diferentes cenarios.

Embora a abordagem em grafos tenha sido utilizada para capturar relagfes estruturais entre 0s
segmentos viarios, sua simplificacdo pode limitar a capacidade do modelo de diferenciar padrdes
locais de trafego e identificar pontos criticos de congestionamento. Ainda assim, a estrutura do
grafo permite a integracdo de informagdes de fluxo viario ao longo do tempo, possibilitando a

analise de tendéncias e variacdes temporais do trafego.

Por fim, a inclusdo da varidvel peso dos veiculos nas conexdes do grafo oferece um mecanismo
para que o modelo aprenda padrdes de trafego ao longo do tempo. No entanto, a auséncia de dados
detalhados sobre a distribuicdo de diferentes tipos de veiculos pode restringir a precisdo das
estimativas, especialmente em cenarios onde a presenca de veiculos pesados tem um impacto

significativo na capacidade viéaria.

Dessa forma, futuras melhorias podem incluir a incorporacdo de fatores operacionais e
geométricos, bem como a consideracdo de eventos externos, para aprimorar a representatividade

da modelagem e a confiabilidade das previsoes.

7.2. ESTUDOS FUTUROS

Para 0 avanco de estudos futuros, é essencial aprimorar as previsdes para horizontes temporais
superiores a 75 minutos, uma vez gque 0S erros se mostraram mais expressivos nesses intervalos.
Uma abordagem promissora envolve a incorporacdo de variaveis exdgenas, como condicGes
meteoroldgicas, eventos locais e incidentes viarios, fatores que exercem influéncia direta sobre o
fluxo de trafego. Além disso, sugere-se a realizacdo de ajustes nos hiperparametros da rede Graph-
CNN-LSTM, incluindo a taxa de aprendizado, a profundidade da rede e o tamanho dos filtros
convolucionais, com o objetivo de otimizar o desempenho do modelo e reduzir a variabilidade das

previsdes em diferentes cenarios.

No contexto da implementagdo de um sistema preditivo para a malha viaria do Distrito Federal,
um dos desafios centrais reside na qualidade e na integracdo dos dados de contagem de trafego.
Atualmente, a coleta dessas informac6es € realizada por trés 6rgdos distintos, tornando necessaria
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a harmonizacgdo e a compatibilizacdo das bases de dados para a construcdo de uma malha viaria
unificada e abrangente. Essa integracdo é importante para que 0 modelo contemple o maior nimero
possivel de vias, possibilitando uma analise espaco-temporal mais robusta e representativa da

dindmica viaria na regido.

Caso a consolidacdo dessas bases de dados ndo seja vidvel, outras metodologias podem ser
exploradas para a previsdo do trafego sem a necessidade de sensores fisicos. Estudos como o de
Yao et al. (2015) demonstram a viabilidade do uso de dados provenientes de redes de telefonia
movel e imagens de satélite para a estimativa do volume de trdfego. No entanto, esses métodos
apresentaram erros mais elevados em comparacgao aos modelos baseados em sensores fisicos, o que

sugere a necessidade de investigacdes adicionais para melhorar sua precisdo e aplicabilidade.

Para que o0 modelo desenvolvido possa ser utilizado como uma ferramenta préatica na gestdo urbana,
torna-se imprescindivel a implementacdo de um mecanismo de atualizagdo em tempo real. 1sso
permitiria que os dados captados pelos sensores fossem processados instantaneamente, gerando
previsdes continuas e adaptaveis as condicGes viarias dinamicas. Uma solucdo viavel seria o
desenvolvimento de uma API para conectar os dados em tempo real ao modelo preditivo,
viabilizando atualizagdes automaéticas e respostas ageis as variacbes do trafego. Com essa
integracdo, o sistema poderia ndo apenas prever o volume de trafego nos préximos 15, 30 ou 120
minutos, mas também mapear probabilidades de diferentes cenarios, exibindo essas informac6es
em um painel interativo. Representacdes visuais, como mapas de calor, poderiam ser utilizadas

para indicar a probabilidade de ocorréncia de diferentes padroes de trafego.

Embora 0 modelo proposto tenha demonstrado boa precisdo sob condi¢des normais de trafego, sua
capacidade de antecipar eventos atipicos, como acidentes e blogueios inesperados, ainda é limitada.
Dessa forma, a integragdo com dados em tempo real, aliada a um sistema interativo de visualizagéo,
é essencial para aprimorar sua aplicabilidade pratica. Um painel dinamico poderia ser desenvolvido
para combinar dados observados e projetados, fornecendo suporte a gestores de trafego na tomada
de decisOes estratégicas, como ajustes na temporizacdo de semaforos e redirecionamento de fluxos

viarios em tempo real.
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Para pesquisas futuras, recomenda-se o aperfeicoamento da modelagem das interdependéncias
entre vias no contexto de redes neurais baseadas em grafos. A principal limitacdo observada neste
estudo foi a consideracédo exclusiva de conexdes diretas na matriz de adjacéncia, desconsiderando
os efeitos indiretos que variacBes no trafego de uma via podem exercer sobre vias adjacentes ou
interseccionadas. Um avanco significativo consistiria na incorporacdo de mecanismos capazes de
capturar essas interacdes indiretas, como a atribuicdo de pesos dindmicos a matriz de adjacéncia
com base na correlacdo temporal historica entre 0s segmentos Vviarios, ou ainda, a adogao de redes
convolucionais em grafos (GCNs) com multiplas camadas, permitindo a propagacéo da informacéo

de trafego para além das conexdes de primeiro grau.

Além disso, a inclusdo de varidveis representativas do nimero de acessos e da perda de fluxo em
vias locais como entradas adicionais no modelo pode contribuir para o refinamento da acuracia
preditiva. Tais aprimoramentos visam proporcionar uma representacdo mais fiel da dindmica de
propagacdo do trafego urbano, resultando em previsbes mais robustas e alinhadas com a

complexidade dos sistemas viarios reais

Experiéncias documentadas na literatura e aplicagdes internacionais demonstram que sistemas que
combinam previsdo de trafego com dados em tempo real podem tornar a gestdo viaria
significativamente mais eficiente. Esses modelos permitem a antecipacdo de congestionamentos e
a implementacdo de estratégias proativas para mitigar impactos negativos sobre a mobilidade
urbana. No caso do Distrito Federal, a adocdo dessas tecnologias poderia transformar o modelo
proposto em uma ferramenta estratégica para otimizar a fluidez do transito, contribuindo para um

sistema de transporte mais inteligente, adaptativo e sustentavel.

Diante disso, a pesquisa refor¢a a relevancia da previsdo de trafego de curto prazo para o
planejamento urbano e a gestdo de transportes, mostrando que abordagens baseadas em
aprendizado profundo e teorias de grafos sdo ferramentas viaveis para lidar com a dinamicidade do
transito urbano. Deve-se atentar que o trabalho de previsdo tem mdltiplas vertentes, e este estudo

oferece uma base para exploragées futuras.
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Por fim, a pesquisa contribui para o aprimoramento das metodologias de previsao de trafego no
Brasil, oferecendo um modelo robusto que pode ser adaptado para diferentes cenarios urbanos,

fortalecendo a mobilidade urbana e promovendo solugdes mais sustentaveis e eficientes para o

transito nas cidades.
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