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Resumo

O congestionamento de trafego afeta a qualidade de vida urbana, impactando as rotinas
didrias e a seguranga viaria. Esta pesquisa aborda a complexidade da previsao do trafego,
considerando fatores como a heterogeneidade de dados e influéncias externas. Destaca-se
o uso das Redes Neurais em Grafos (GNNs) e da Quantificagdo de Incerteza (QI) como
ferramentas nesse contexto. O estudo visa explorar a aplicacao conjunta de GNNs e QI
na previsao de séries temporais multivariadas, com foco especifico em trafego urbano. Ao
investigar métodos avancados de QI adaptados a GNNs, busca-se melhorar a confiabilidade
das previsoes em ambientes dinamicos. Utilizando as bases de dados PeMSD4 e PeMSDS,
este projeto visa avancar no entendimento das dindmicas temporais e espaciais do trafego,
contribuindo para uma gestao mais eficiente e segura das vias urbanas.



Capitulo 1

Introducao

O congestionamento de trafego representa um desafio significativo para a qualidade de vida
da comunidade, impactando rotinas diarias e bem-estar em geral [13]|. Além disso, acidentes
de transito sobrecarregam sistemas de satide, sendo uma das principais causas de morte em
todo o mundo, especialmente em paises de baixa e média renda [1].

Prever o trafego é complexo devido a varios fatores inter-relacionados, incluindo a hete-
rogeneidade dos dados, padroes sazonais e a influéncia de varidveis externas, como eventos
especiais e condi¢Oes climatica. Além disso, a escassez de dados historicos de qualidade e
a necessidade de lidar com dados ausentes ou inconsistentes representam desafios adicionais
para pesquisadores e profissionais da area 15,20, 27, 40]

Nesse contexto, as Redes Neurais em Grafos (GNNs) emergem como ferramentas para
lidar com dados estruturados, como em redes sociais e de transporte, devido & sua capaci-
dade de modelar relacionamentos complexos [39]. Além disso, a Quantificagao de Incerteza
(QI) em modelos de aprendizado de méquina tem adicionado confiabilidade nas previsoes,
contribuindo para uma tomada de decisdao mais informada [16].

Este estudo visa explorar a aplicacao de GNNs e QI na previsao de séries temporais
multivariadas, com foco em trafego urbano. A integragao dessas abordagens visam avancar
no entendimento das dindmicas temporais e espaciais em sistemas complexos, impulsionando
o campo do aprendizado de maquina e analise de dados estruturados.

Neste capitulo, sera descrito o problema abordado neste projeto, bem como apresentado
os objetivos, as contribuicoes esperadas, as hipoteses do trabalho e a organizacao do texto.

1.1 Caracterizacao do Problema

Prever o fluxo de trafego desempenha um papel crucial em vérias indistrias, economizando
tempo e recursos. Empresas de logistica e entrega podem otimizar rotas, reduzir tempos de
entrega e aumentar a eficiéncia operacional, economizando combustivel [30]. Além disso, a
previsao melhora a seguranca viaria, identificando éreas propensas a congestionamentos e
potenciais pontos de acidentes, permitindo medidas preventivas e aprimorando a gestao do
trafego [23].



Sistemas de navegacao e aplicativos de transito, como o Waze!, dependem dessas previ-
soes para fornecer orientacoes precisas em tempo real, melhorando a experiéncia dos usuarios
e promovendo um ambiente de deslocamento mais seguro. Antecipar o trafego nao apenas
melhora a mobilidade urbana, mas também contribui para estratégias ambientais, permi-
tindo o controle de emissoes e poluicao, permite simplificar o deslocamento diario e molda o
funcionamento das cidades em um mundo cada vez mais dinadmico, promovendo a seguranca
e bem-estar dos habitantes [24].

A rapida urbanizacao e o aumento da mobilidade urbana demandam solugoes avancadas
para a previsao de trafego, essenciais para o planejamento eficiente de infraestruturas e
servicos. Redes neurais em grafos oferecem uma representacao poderosa para modelar a
interconexao espacial e temporal entre diferentes pontos em uma rede de trafego, enquanto
a QI traz uma dimensao adicional & confiabilidade das previsoes [16].

Apesar dos avancos em técnicas de previsao, a maioria das abordagens negligencia a
incerteza associada as previsoes, limitando a utilidade préatica desses modelos em contextos
dindmicos e imprevisiveis, como o trafego urbano [16]. Este projeto visa preencher essa lacuna
ao investigar métodos avancados de QI adaptados a redes neurais em grafos.

Para conduzir a pesquisa, utilizaremos as bases de dados PeMSD4 e PeMSDS, disponi-
veis no site da Caltrans Performance Measurement System (PeMS)?. Essas bases fornecem
informagoes sobre o desempenho do sistema de rodovias da Califérnia, coletadas em tempo
real por quase 40 mil detectores individuais. O repositorio oferece mais de dez anos de dados
histoéricos para analise e integra informacoes de outros sistemas de agéncias locais, como inci-
dentes, fechamentos de faixas, tags de pedagio, contagens de trafego, classificacao de veiculos,
peso em movimento e inventéario de rodovias.

A crescente complexidade e interconexao dos sistemas urbanos tém desafiado os métodos
tradicionais de previsao, especialmente no contexto de séries temporais multivariadas em
ambientes dinamicos, como o trafego urbano. A incorporacao de incerteza nas previsoes
torna-se um fator critico para garantir tomadas de decisao robustas e eficientes. Este projeto
de mestrado propoe abordar essa necessidade premente ao explorar métodos de QI em redes
neurais em grafos, focando especificamente na previsao de trafego urbano.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver uma abordagem capaz de quantificar in-
certezas na previsao de séries temporais em redes neurais em grafos. Essa abordagem visa
aprimorar a interpretabilidade e confiabilidade das previsoes, além de promover o desenvol-
vimento de modelos capazes de aprender com a incerteza inerente aos dados.

Para atingir essa meta, os seguintes objetivos especificos foram delineados:

1. Levantamento Bibliografico: Realizar um levantamento bibliografico abrangente,
explorando as abordagens utilizadas para a previsao de séries temporais, destacando os
avangos mais recentes nesse campo.

https://www.waze.com
’https://pems.dot.ca.gov
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2. Aquisicao de Dados: Coletar e analisar as bases de dados PeMS4 e PeMS8, funda-
mentais para a validacao e teste da metodologia proposta.

3. Proposicao de Métodos para Previsao: Desenvolver métodos para a previsao de
séries temporais multivariadas de trafego, utilizando redes neurais em grafos como base
para o modelo.

4. Proposicao de Métodos para QI: Propor métodos para a QI em redes neurais
em grafos, aplicados especificamente & previsao de séries temporais multivariadas em
trafego urbano.

5. Realizacao de Experimentos: Conduzir experimentos para validar a eficicia e efi-
ciéncia dos métodos propostos em cenarios realistas de previsao de trafego.

6. Avaliagcao e Comparagao: Avaliar e comparar o desempenho do método proposto
com outras abordagens disponiveis na literatura, identificando suas vantagens e limita-
coes.

7. Documentagao e Publicagao: Documentar os resultados obtidos, destacando as
contribuigoes especificas para o campo de previsao de trafego. Publicar esses resultados
em veiculos cientificos relevantes para compartilhar o conhecimento gerado.

1.3 Hipoéteses do Trabalho

As seguintes hipoteses serao investigadas neste trabalho:

e O modelo proposto seré capaz de generalizar a previsao de fluxo de trafego para dife-
rentes cidades, demonstrando sua eficicia em ambientes urbanos diversos;

e O modelo apresentaréa robustez ao ser testado em bases de dados temporais de diferentes
periodos, mostrando que sua capacidade de generalizagao nao é limitada por flutuagoes
sazonais ou tendéncias a curto prazo;

e A incorporagao de técnicas de quantificacao de incerteza resultard em previsdes mais
confidveis, evidenciadas por métricas de avaliacao que demonstram menor dispersao nos
resultados previstos em comparagao com abordagens que nao consideram a incerteza;

e A anélise das representacoes aprendidas pelo modelo revelara padroes e correlagoes
entre variaveis que nao sao facilmente identificaveis por métodos tradicionais de previsao
de séries temporais;

e O modelo proposto manterd um desempenho computacional eficiente e escalédvel mesmo
ao lidar com grandes volumes de dados de trafego urbano.

Este projeto busca contribuir para o avango da pesquisa em métodos de previsao de tra-
fego, nao apenas oferecendo solugoes para desafios especificos do trafego urbano, mas também
proporcionando um impacto mais amplo em dominios que compartilhem complexidades se-
melhantes.



1.4 Organizacao do Texto

O Capitulo 2 descreve os conceitos e técnicas relevantes relacionados ao tema sob investigagao.
O Capitulo 3 descreve a metodologia proposta, a base de dados, as métricas de avaliacao e os
recursos computacionais que serao empregados no desenvolvimento do projeto. O Capitulo 4
apresenta o plano de trabalho e o cronograma de execucao das atividades.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Este capitulo descreve conceitos e técnicas relacionados ao tema sob investigacao.

2.1 Conceitos e Técnicas

Esta secao apresenta os principais conceitos e técnicas empregados neste trabalho, como
previsao de séries temporais, redes neurais em grafos e quantificacao de incerteza.

2.1.1 Séries Temporais

Uma série temporal é uma sequéncia de observacoes ou medigoes coletadas em intervalos
sucessivos ao longo do tempo. Cada observacao esté associada a um momento especifico,
criando uma relagao temporal entre os dados [12]. Essas séries temporais podem ser univari-
adas, envolvendo apenas uma variavel ao longo do tempo, ou multivariadas, nas quais varias
varidveis sao observadas simultaneamente ao longo do tempo.

Séries Temporais Univariada

Uma série temporal univariada ¢ um conjunto de observagoes ou medidas coletadas ao longo
do tempo para uma Unica variavel. Z é uma série temporal e é definida como uma sequéncia
ordenada de n variaveis de valor real:

Z = (tl,...,tn),ti eR

A série temporal é um conjunto de observagoes coletadas de forma sequencial, ao longo do
tempo, e conforme uma determinada taxa de amostragem. Nesse sentido, Z pode ser definida
como um conjunto de instantes de tempo consecutivos e pode abranger todo o conjunto de
dados fornecidos pela observagao de um processo [12].

Exemplos comuns de séries temporais univariadas incluem dados diarios de temperatura,
vendas diarias de um produto especifico ao longo do tempo, ou a taxa diaria de fechamento
de uma agao na bolsa de valores. A anélise de séries temporais univariadas geralmente
envolve a identificacao de padroes temporais, tendéncias, sazonalidades e a modelagem de
comportamentos futuros com base nos dados historicos.



Séries Temporais Multivariada

Uma série temporal multivariada é um conjunto de observagoes coletadas ao longo do tempo
para multiplas variaveis simultaneamente. Cada ponto na série representa um conjunto de
observagoes correspondentes a diferentes variaveis. Dessa forma, temos k séries temporais,
denotadas como 2, Zs,..., 2, devem ser analisadas. Tais processos multivariados sao de
interesse em uma variedade de campos, como economia, negocios e ciéncias sociais [3].

Esse tipo de série temporal oferece a capacidade de analisar as relacoes entre as diversas
variaveis e como essas variaveis evoluem em conjunto ao longo do tempo. A modelagem de
séries temporais multivariadas é mais complexa em comparacao com a univariada, devido a
necessidade de lidar com as interagoes entre as variaveis. No entanto, pode ser extremamente
util para compreender como mudancas em uma variavel afetam outras varidveis ao longo do
tempo [3].

2.1.2 Aprendizado de Maquina

A aprendizagem de maquina envolve o reconhecimento de padrdes por dispositivos com-
putacionais. Esses dispositivos sao dotados de algoritmos capazes de aprender com dados
anteriores e realizar previsoes para informagoes futuras que serao analisadas.

O aprendizado de méquina tem diversas aplicacbes na sociedade. Por exemplo, ele é
utilizado para recomendar produtos em lojas online, identificar objetos em imagens e realizar
buscas filtradas em navegadores da Internet [18].

2.1.3 Aprendizado Profundo

Aprendizado profundo (Deep Learning - DL) é um subcampo da inteligéncia artificial e apren-
dizado de maquina que utiliza redes neurais com varias camadas (também conhecidas como
redes neurais profundas) para simular o raciocinio humano e a capacidade de aprendizagem.
A estrutura dessas redes é inspirada pelo entendimento biologico do cérebro humano, especi-
ficamente no que diz respeito a forma como os neurdnios processam informagoes em camadas
complexas e interconectadas [31].

H4& vérios avancgos em diferentes frentes usando aprendizado profundo, tais como reconhe-
cimento de imagens e voz, detecgdo de fraudes, filtragem de e-mails/spam, modelagem de
riscos financeiros, carros autonomos, descoberta de medicamentos, reconhecimento de objeto,
entre outros |[7].

2.1.4 Redes Neurais em Grafo (GNNs)

Uma GNN ¢ um tipo de modelo de aprendizado de méaquina que opera em dados representados
na forma de grafos. Em um grafo, os dados s@o estruturados como nés (ou vértices) que estao
interconectados por arestas (ou linhas). Mapa de rotas ¢ um exemplo de grafo: as rodovias
que conectam cidades sao as arestas e as cidades sao os vértices. Na Figura 2.1, temos um
mapa de rotas entre trés cidades (A, B e C).

O funcionamento de uma GNN pode ser dividido nas seguintes etapas [43]:



Cidade A Cidade B

1 cidadeCc }——

Figura 2.1: Mapa de rotas entre trés cidades.

e Representacao dos nés: Cada nd no grafo é representado por um vetor de carac-
teristicas. Essas caracteristicas podem incluir informacoes sobre o préprio né e suas
conexoes com outros nos.

e Propagacao de mensagens: A GNN propaga informacoes através das arestas do
grafo. Isso é feito calculando uma mensagem (ou vetor de informagdo) para cada
aresta, com base nas caracteristicas dos nés conectados por essa aresta.

e Agregacao de informacgoes: Apoés a propagagao das mensagens, as informagoes sao
agregadas em cada no. Isso geralmente é feito combinando as mensagens recebidas
com as caracteristicas do proprio no, resultando em uma nova representagao do né que
captura informagoes de seus vizinhos.

e Atualizagao dos noés: Com as informagoes agregadas, os nés sao atualizados com
base nas novas representagoes. Isso pode ser feito usando funcoes de ativagao nao
lineares, como a fungao sigmoide ou ReL.U (Rectified Linear Unit), para transformar
as informacoes agregadas em representagoes atualizadas dos nos.

e Iteragao: O processo de propagacao de mensagens, agregagao de informagoes e atua-
lizacao dos nos pode ser repetido por varias iteracgoes, permitindo que as informagoes
se propaguem através do grafo e que cada no seja atualizado com informacoes de seus
vizinhos.

Ao final do processo, a GNN produzirda uma representacao atualizada de cada ndé no
grafo, que pode ser usada para diferentes tarefas, como classificacao, geracao ou predicao.
O treinamento de uma GNN envolve ajustar os parametros do modelo para minimizar uma
fungao de perda, comumente usando técnicas de otimizagao como o gradiente descendente.
Na Figura 2.2, temos uma GNN com uma camada de entrada, duas camadas escondidas
usando a ReLLU como func¢ao de ativagao e uma camada de saida.



GNNs mostram-se vantajosas para a modelagem de relacionamentos complexos entre
entidades interconectadas em dados estruturados, tais como redes sociais, biolégicas e de
transporte. Elas possuem capacidade de generalizacao, tornando-as tteis em cenérios de
previsao e classificacao e sao capazes de incorporar informagcoes locais e globais em um grafo,
permitindo a captura de padroes em diferentes escalas.

Camada Escondida Camada Escondida

Camada de Entrada / ~ \ ™ - Camada de Saida

Figura 2.2: Funcionamento de uma GNN.

2.1.5 Espago-Temporal em GNNs (STGNNSs)

Redes neurais em grafos com componente espago-temporal referem-se a inclusao de infor-
magoes temporais na estrutura de grafos de uma rede neural. Isso significa que, além das
relagbes espaciais entre entidades (nds) no grafo, também sdo consideradas as mudangas
dessas relagoes ao longo do tempo.

Cada no6 pode representar uma entidade especifica, e as arestas indicam as relagoes entre
essas entidades. A dimensao temporal é incorporada através da evolucao dessas relagdes ao
longo de diferentes pontos no tempo, como pode ser visto na Figura 2.3. Isso é relevante em
cenarios onde as interagoes e influéncias entre elementos nao sao estaticas e podem variar ao
longo do tempo.

Essa abordagem é comumente aplicada em tarefas como previsao de séries temporais,
previsao de velocidade do trafego, antecipagao de manobras de motoristas e reconhecimento
de a¢oes humanas, entre outros. A ideia central das STGNNs é considerar dependéncia es-
pacial e dependéncia temporal ao mesmo tempo [39]. A inclusdo do espago temporal permite
que a rede neural em grafos capture padroes temporais e variacoes dindmicas, melhorando
assim a capacidade do modelo em entender e prever comportamentos ao longo de diferentes
intervalos temporais.
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Figura 2.3: Modelagem de dependéncia espaco-temporal para séries temporais multivariadas,

onde as linhas cinzas e linhas tracejadas verdes representam dependéncia espacial e temporal,
respectivamente.

2.1.6 Quantificacao de Incerteza (QI)

Vérios algoritmos de aprendizado de maquina possuem a caracteristica de serem caixas pre-
tas, resultando em fraca interpretabilidade, falta de robustez, fraca confiabilidade, e vune-
rabilidades a ataques adverséarios e sistemas ruidosos [6]. Assim, a QI em um framework
para algoritmos de aprendizado de maquina refere-se a capacidade de um modelo nao apenas
fazer previsoes, mas também fornecer uma medida de quao certa ou incerta essa previsao
é. Essa incerteza pode surgir de diversos fatores, como a qualidade e quantidade dos dados
disponiveis, a complexidade do modelo e as suposicoes feitas durante o treinamento.

Dois tipos principais de incerteza sao identificados: epistémica (ou incerteza do modelo)
e aleatoria (ou incerteza dos dados). A incerteza epistémica é associada ao conhecimento
incompleto sobre o modelo ideal e pode ser reduzida com mais dados de treinamento. A
incerteza aleatéria, por outro lado, é inerente aos dados e nao pode ser eliminada. As duas
incertezas sao ilustradas na Figura 2.4.

2.2 Trabalhos Correlatos

Nesta secao, abordaremos trabalhos correlatos, incluindo GNNs e sua aplicagdo em séries
temporais. Exploraremos também técnicas usadas em previsao de trafego e QI em séries
temporais.

2.2.1 GNNs

GNNs tém aplicagoes em diferentes dominios, por exemplo, podendo ser usadas em problemas
de bioinformética, tais como em tarefas de previsao de fatores associados a doencas e doencas
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Figura 2.4: Quantificacao de incerteza.

associadas a genes [42], na detecgao de fraude [21] e em energia sustentavel [22], como previsao
da velocidade e poténcia de vento [16]. No campo da visdo computacional, elas tém sido
aplicadas para resolver problemas de saliéncia visual, como deteccao de objetos salientes e
co-saliéncia [10]. Wu et al. [38] aplicaram GNNs na detecgao de anomalias em transporte
inteligente, energia inteligente e fabrica inteligente no contexto de Internet Industrial das
Coisas (IIoT).

Kipf & Welling [17] propuseram um modelo com solu¢ao escalavel para aprendizado semi-
supervisionado em dados de grafos, empregando redes neurais convolucionais eficientes que
operam diretamente nos grafos. Em experimentos realizados em redes de citagao e conjuntos
de dados de grafos de conhecimento, o modelo superou métodos relacionados, como métodos
baseados em skip-gram, método Independent Component Analysis(ICA) e métodos baseados
em regularizagao do grafo Laplaciano, destacando sua eficacia na classificacao de nés em
grafos. A escolha da arquitetura convolucional é baseada em uma aproximacao de convolugoes
espectrais de primeira ordem localizadas em grafos.

Apesar do sucesso alcangado, a aplicagdo de GNNs ainda enfrenta desafios. Por exemplo,
a escalabilidade de GNNs para grafos de grande escala e a interpretabilidade dos resultados
permanecem &reas de pesquisa ativa [16,37].

Por fim, Wu et al. [37] destacaram os desafios persistentes em relacao a escalabilidade, es-
pecialmente ao lidar com grafos em larga escala, contendo milhoes de noés e bilhoes de arestas.
Estratégias de amostragem tém sido propostas para abordar essa questao. Além disso, ha
uma tendéncia crescente em tornar os resultados das GNNs mais interpretaveis, com métodos
variados, embora muitos sejam computacionalmente intensivos. Paralelamente, a preocupa-
¢ao com a robustez adversarial tem motivado pesquisas sobre como proteger as GNNs contra
ataques maliciosos, refletindo uma preocupacao mais ampla sobre a confiabilidade da apren-
dizagem de méaquina.

2.2.2 GNNs Aplicadas a Séries Temporais (STGNNs)

Nos ultimos anos, as GNNs emergiram como uma ferramenta para aprender representacoes
de dados nao euclidianos, abrindo caminho para a modelagem de dados de séries temporais

10



do mundo real. Integrando GNNs com frameworks de modelagem temporal, estudos tém
capturado tanto a dinamica espacial quanto temporal, resultando em avancos em diversas
tarefas, incluindo previsao, classificacao, deteccao de anomalias e imputacao de dados em
séries temporais [16].

Estudos comparativos tém demonstrado que as STGNNs frequentemente superam mode-
los tradicionais de séries temporais em termos de precisao e capacidade de capturar padroes
complexos [39]. A capacidade das GNNs de incorporar informagoes de vizinhanga e estru-
tura de rede em suas previsoes as torna particularmente eficazes em cenarios onde os dados
exibem dependéncias espaciais e temporais [39].

O uso de GNNs na previsao de séries temporais tem sido explorado em diversos contextos.
Aplicagoes anteriores incluem previsoes climaticas, onde Hierarchical Spatio-Temporal Graph
Neural Network (HiISTGNN) [25] foi utilizada para capturar relagoes espaciais e temporais
entre diferentes variaveis meteorologicas e regides, superando varios modelos bases, tais como
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Redes Neurais Recorrentes (RNNs) em trés bases
de dados meteorolégicas capturando dependéncias espaciais ocultas e diversas tendéncias
meteorolégicas de longo prazo.

Bloemheuvel et al. [2] propuseram a arquitetura TISER-GCN, que processa séries tem-
porais como uma tarefa de regressao multivariada em dois conjuntos de dados sismicos para
prever a intensidade méxima de tremores de terra em cada estagao sismica. Os resulta-
dos mostraram uma redugao média do MSE de 16,3% em relacao as baselines, e obtiveram
resultados comparaveis usando apenas a metade do tamanho da entrada.

Vérias arquiteturas e algoritmos foram propostos para aplicar GNNs na previsao de séries
temporais [4]. Um desses modelos ¢ o Graph Convolutional Recurrent Networks (GCRNs),
que combina a capacidade de modelagem temporal das RNNs com a capacidade de mode-
lagem estrutural das GNNs, sendo que a maioria dos modelos constréi um grafo onde cada
no6 esta associado a uma série temporal, seja univariada ou multivariada, e um exemplo de
arquitetura é a Variational Graph Convolutional Recurrent Network (VGCRN) [5].

Outra abordagem ¢é o uso de mecanismos de atengao como as Redes Neurais de Atencao de
Grafos (GANNSs). Esses mecanismos de atencao sao utilizados em modelos de séries temporais
de grafos, ajudando na modelagem da interdependéncia entre nos e entre passos de tempo.
Uma arquitetura com esse mecanismo ¢ a Gated Attention Networks (GaAN) [41]. Esses
modelos aproveitam o poder das GNNs para modelar explicitamente as rela¢oes intertempo-
rais e intervaridveis. GCRNs e GANNs sao exemplos de como as GNNs podem ser aplicadas
na previsao de séries temporais para melhorar o desempenho e capturar dependéncias nos
dados.

Ha lacunas e possiveis dire¢oes em relacao as GNNs para séries temporais, como estra-
tégias de pré-treinamento e aprendizado por transferéncia, visando aprimorar a capacidade
preditiva em cenarios com dados limitados ou diversos. A interpretabilidade dos modelos é
um desafio, sendo necessério desenvolver métodos que proporcionem uma compreensao clara
do processo de tomada de decisao das GNNs. Paralelamente, é fundamental fortalecer a
robustez desses modelos, com foco em estratégias eficazes para lidar com perturbagoes nos
dados e mudancas na distribuicao, especialmente em contextos criticos, como na area da
satude e na previsao financeira [16].
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2.2.3 Previsao de Trafego

O congestionamento de trafego é um problema com sérias consequéncias econémicas, sociais
e ambientais. Estudos tém se concentrado nas causas do congestionamento de trafego, suas
consequéncias e métodos para minimizé-lo [9].

Algoritmos de aprendizado de méquina tém mostrado avangos na analise de dados de
trafego, na previsao de congestionamentos e na otimizagao do gerenciamento. A integragao
de aprendizado de maquina no gerenciamento de trafego é vital para atender aos requisitos
de sistemas de transporte eficientes e sustentéaveis [19]. No geral, esses métodos e tecnologias
de previsao visam fornecer informagoes precisas e oportunas sobre o fluxo de trafego para
ajudar os motoristas e passageiros a tomar decisoes e gerenciar o trafego de forma eficaz 26].

A previsao de trafego é feita usando diversos algoritmos, como algoritmos de arvore de
decis@o, Support Vector Machines e Random Florest [26]. Esses métodos analisam dados de
trafego para prever com precisao o fluxo de trafego. A precisao da previsao varia dependendo
do método utilizado. Por exemplo, o modelo proposto por Slimani et al. [33] compararam 3
métodos, usando abordagem multivariada para o Multilayer Perceptron (MLP) e abordagem
univariada para os modelos Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)
e Support Machine Regression (SMOreg). Obtendo o menor erro relativo absoluto de 0,57%
usando a rede neural MLP, para base de dados da estagao S140 “Bounika” localizada entre
Rabat e Casablanca.

Trinh et al. [35] mostraram que os modelos de DL, especialmente os modelos multivariados
que incorporam dados de fluxo de trafego, condigoes climaticas e grafos, onde as conexoes
sao as posicoes de trafego, alcancam uma precisao de previsao melhor em comparagao com
modelos univariados e modelos de aprendizado de méaquina. A anélise também destaca a
importancia de considerar as caracteristicas de diferentes tipos de estradas ao selecionar
métodos de previsao para sistemas de transporte inteligentes [35].

A heterogeneidade dos dados, padroes sazonais e dependéncia de fatores externos como
eventos especiais e condigoes climaticas sao alguns dos desafios. Além disso, a escassez de
dados historicos de qualidade e a necessidade de lidar com dados ausentes ou inconsistentes
representam desafios adicionais para pesquisadores e profissionais da area [15,20,27,40].

Diversos modelos e técnicas foram propostos para enfrentar esses desafios, tais como:
decomposi¢ao empirica completa de conjunto com ruido adaptativo (CEEMDAN), entro-
pia temporal de estimativa de rede neural (NNetEn), decomposi¢do de modo variacional
(VMD) aprimorada pelo algoritmo de otimizagao Northern Goshawk (NGO), maquina de
aprendizado extremo de kernel (KELM) aprimorada pela meta-heuristica Artificial Rabbits
Optimization (ARO) e corre¢ao de erro (EC) [20]. Outras abordagens incluem correspon-
déncia média preditiva (PMM) e vizinho mais proximo (KNN) para imputagao de dados, e
rede neural de memoria de longo e curto prazo bidirecional (BiLSTM) para previsao [40].

Além disso, rede neural espago-temporal de grafico dinAmico (DGSTN) obteve melhores
resultados nas Bases PeMSD4 e PeMSDS8 em relagao a modelos cléssicos, como ARIMA e
métodos avancados de redes neurais usando GCNs e métodos de atencao, fazendo imputacao
de dados ausentes e com a captura de relacionamentos espago-temporais [15].
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2.2.4 QI em Previsao de Séries Temporais

Nos tltimos anos, houve uma énfase na pesquisa em relacao a quantificagao da incerteza asso-
ciada as previsoes de séries temporais, a fim de promover estimativas probabilisticas confiaveis
e lidar adequadamente com as incertezas inerentes aos dados de séries temporais [16].

Estudos empiricos tém sido conduzidos para comparar a precisao das previsoes geradas
por diferentes abordagens de QI, levando em consideragao fatores como complexidade com-
putacional, robustez a perturbacoes nos dados e capacidade de capturar diferentes fontes de
incerteza [14,29].

Vérios estudos exploraram métodos para estimar e comunicar essa incerteza, visando
melhorar a confianca e a utilidade das previsoes [8,11,34]. Uma abordagem é usar modelos de
Processo Gaussiano de Substituigao para estimar a incerteza, que podem ser aplicados a varios
modelo base [11]. Outro método envolve o uso de RNNs e equagoes diferenciais estocésticas
para a imputacgao de séries temporais, onde as medigoes foram realizadas de forma irregular,
bem como para a quantificagdo da incerteza associada a essas imputagoes [8]. A regressao
linear Bayesiana também pode ser usada para prever a incerteza em dados de sensoriamento
remoto, com a incerteza do modelo avaliada usando parametros de probabilidade a priori e
a posteriori [34].

Apesar dos avangos recentes, a aplicacao eficaz de técnicas de QI a dados de séries tem-
porais ainda enfrenta desafios significativos. Esses desafios incluem a selecao de modelos
e parametros apropriados, o tratamento de dados ausentes ou ruidosos e a interpretacao e
comunicagao eficaz dos resultados aos usuarios finais [16].

Qian et al. [29] propuseram um método para estimar a incerteza em previsoes de tréafego,
integrando técnicas avangadas de DL, Variational Inference e Deep Ensembling. A proposta
Deep Spatio-Temporal Uncertainty Quantification (DeepSTUQ) destaca-se por sua capaci-
dade de estimar tanto a incerteza aleatéria quanto a epistémica, fornecendo informacoes
para a gestao eficiente de sistemas de transporte urbano. As extensas experimentacoes reali-
zadas em quatro conjuntos de dados piiblicos demonstraram que o método proposto supera
as abordagens existentes em termos de previsao pontual e QI. No entanto, algumas lacunas
em aberto, como a modelagem de incerteza nao gaussiana e estratégias de aprendizado de
grafo temporal, apontam para possiveis dire¢oes futuras de pesquisa para aprimorar a eficacia
e precisao do modelo.

A QI para previsao de séries temporais tem algumas desvantagens. Por exemplo, a de-
pendéncia de suposigoes especificas de dados, o que pode limitar a aplicabilidade do método
e a ineficiéncia computacional de algumas abordagens, sendo necessario multiplos modelos
adicionais para estimar a incerteza [11]. Além disso, alguns métodos podem nao capturar
com precisao a complexidade das correlagoes espaco-temporais nos dados, levando a estimati-
vas de incerteza menos precisas [29,32]. Essas limitagoes destacam a necessidade de métodos
aprimorados que possam fornecer QI precisa e computacionalmente eficiente para tarefas de
previsao de séries temporais.
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Capitulo 3

Material e Métodos

Este capitulo descreve a metodologia, a base de dados, as métricas de avaliagao e os recursos
computacionais que serao utilizados no desenvolvimento do projeto.

3.1 Metodologia

Esta secao apresenta a metodologia proposta que sera utilizada na investigacao de técnicas
de QI em redes neurais em grafos aplicada a previsao de séries temporais multivariadas. A
Figura 3.1 representa o fluxo da metodologia proposta.

Aquisicao de Dados

A aquisi¢ao de dados para este estudo sera realizada a partir da base de dados PeMS, conforme
detalhado na Se¢ao 3.2. A etapa inicial do processo de andlise é o pré-processamento dos
dados, discutido na subsecao seguinte.

Pré-Processamento

Apobs a selecao de uma das bases de dados, serd conduzida uma analise exploratoria da
qualidade dos dados, tais como inconsisténcias e dados faltantes. Com base nessa analise,
serao definidas estratégias de pré-processamento dos dados. Essas estratégias podem incluir
a imputacao de dados faltantes, a normalizacao dos dados, filtragem, entre outras.

Divisao dos Dados

A base sera dividida em duas partes, 90% para treinamento/validacao e 10% para teste.
Para o treinamento e a validagao, utilizaremos o método de validacao cruzada em janelas
deslizantes (Time Series Split). Os atributos da rede serao avaliados para que possamos
encontrar os melhores parametros. Os resultados obtidos serao avaliados pelas métricas
apresentadas na Secao 3.3.
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Aquisicao de Dados

Figura 3.1: Diagrama das etapas da metodologia para previsao de trafego com quantificacao

de incerteza.
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Modelos para Previsao de Trafego

Apos o pré-processamento dos dados, os algoritmos selecionados serao aplicados aos dados,
gerando modelos de GNNs para previsao de fluxo de trafego. Estes modelos serao avaliados
com base nas métricas definidas na Secao 3.3.

Modelos para QI

Apo6s o treinamento dos modelos para previsao de trafego, sera necesséaria a quantificacao da
incerteza e para isso seguiremos técnicas levantadas nos trabalhos relacionados, como Monte
Carlo e Regressao Linear Bayesiana, entre outras. Os modelos gerados serao avaliados com
base nas métricas definidas na Secao 3.3.

3.2 Bases de Dados

A base PeMS!, foi criada para fornecer dados sobre o desempenho do sistema de rodovias da
California, e pode ser usada para anélise, planejamento, operagao e manutencao das estradas.
A PeMS é um projeto de pesquisa colaborativo entre o Departamento de Transportes da Cali-
fornia (Caltrans), a Universidade da California em Berkeley e outras institui¢oes académicas
e parceiros da industria.

Os conjuntos de dados sao coletados pelo Caltrans Performance Measurement System
(PeMS) [39] em tempo real, a cada 30 segundos. Os dados de trafego sao agregados em
intervalos de 5 minutos a partir dos dados brutos. O sistema possui mais de 39.000 detectores
implantados nas rodovias nas principais areas metropolitanas da Califérnia. Informacoes
geograficas sobre as estagoes de sensores estao registradas nos conjuntos de dados.

A base PeMSDS8 contém dados de trafego da cidade de San Bernardino, de 01 de julho
a 31 de agosto de 2016, com 170 detectores em 8 estradas, com um intervalo de tempo de 5
minutos. A base PeMSD4, contém dados de velocidade do trafego na regiao da Baia de Sao
Francisco, contendo 307 sensores em 29 estradas, referente ao periodo de 01 de janeiro a 28
de fevereiro de 2018.

Para avaliar a eficacia de um modelo de aprendizado de maquina na previsao de trafego,
serd adotada uma abordagem de validagao cruzada entre conjuntos de dados. A base de
dados PeMSDS8 seréa reservada para o treinamento do modelo, enquanto a PeMSD4 sera
utilizada exclusivamente para testes. Essa estratégia permite uma avaliacao mais robusta da
capacidade de generalizacao do modelo, uma vez que o treinamento e o teste serao realizados
em conjuntos de dados distintos, evitando vieses de sobreajuste aos dados de treinamento.

3.3 Meétricas de Avaliacao

O desempenho da metodologia proposta seré avaliado utilizando as métricas quantitativas
para previsao de fluxo de trafego e para a QI, descritas a seguir.

https://pems.dot.ca.gov
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Previsao do Fluxo de Trafego

Para a comparacao do desempenho do modelo proposto neste projeto com os encontrados na
literatura, serao utilizadas as métricas comumente apresentadas nos trabalhos da area.
Mean Absolute Error (MAE):

MAE é a média das diferencas absolutas entre os valores previstos e os valores reais.

1 & X
MAE:EE:@rﬂM (3.1)
=1

Root Mean Squared Error (RMSE):

RMSE ¢ a raiz quadrada da média dos quadrados das diferengas entre os valores previstos e
os valores reais.

n

RMSE = | =3 (s — ) (3:2)

i=1

Mean Absolute Percentage Error (MAPE):

MAPE ¢é uma medida percentual da média das diferencas percentuais entre os valores pre-

vistos e os valores reais.
n

MAPE = * Z

n
=1

Yi — Ui
Yi

x 100% (3.3)

Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE):

SMAPE calcula a diferenca percentual média entre os valores previstos e os valores reais,
levando em consideracao a magnitude dos valores previstos e reais.

|A¢|+|Fy
2

1 "L A~ F
SMAPE = OO%§ [A: - By (3.4)
n
t=1

No periodo t, temos: F; é o valor previsto, A; é o valor real e n é o numero total de periodos.

Empirical Correlation Coefficient (CORR):

CORR mede a forca e a direcao da relacao linear entre os valores previstos e os valores reais.

CORR = —=1 (3.5)
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As métricas foram escolhidas por serem complementares. O MAE oferece uma interpre-
tagao simples, representando a média das diferencas absolutas, enquanto o RMSE penaliza
erros grandes e é comumente usado em modelos lineares. O MAPE expressa os erros como
uma porcentagem dos valores reais, sendo independente da escala, mas pode ter problemas
com zeros nos dados. O SMAPE, por sua vez, é especialmente ttil em séries temporais com
valores proximos ou iguais a zero, pois lida adequadamente com essas situagoes, fornecendo
uma medida simétrica da precisao da previsao. Por fim, o CORR mede a correlacao linear
entre valores reais e previstos, mas ¢é sensivel a escala e limitado a capturar relagoes lineares.

QI

A seguir sera apresentada a métrica para QI, baseada no trabalho Qian el al. [29].

Incerteza Combinada:

As equacoes a seguir estimam a incerteza aleatéria e epistémica:

Aleatoria = Eop(o) o 3]

Epistémica = Vy,)[1te]-
A funcao de perda combinada é formulada como:
Ol = Aleatoria + Epistémica. (3.8)
As variaveis utilizadas sao as seguintes:

2 L
® U7, 1DCETtezA.

o Eypo)loj): esperanca da variancia oj sob a distribui¢do de probabilidade p(f), que
representa a incerteza aleatoria.

o Vopo)lio]: varidncia da média py sob a distribui¢ao de probabilidade p(6), que repre-
senta a incerteza epistémica.

3.4 Recursos Computacionais

A implementacao deste projeto sera feita em linguagem de programacao Python, devido
ao grande numero de bibliotecas disponiveis e com boa documentacao. O projeto utilizara
bibliotecas de aprendizado de méaquina, aprendizado profundo, fungoes cientificas e numéricas
e apresentacao de graficos. Algumas bibliotecas que podem ser destacadas sdo: NumPy?,
scikit—learn3, TensorFlow4, Keras® e Matplotlib6.

’https://www.numpy.org
3https://scikit-learn.org
4https://www.tensorflow.org
Shttps://keras.io
Shttps://matplotlib.org
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Capitulo 4

Plano de Trabalho e Cronograma de
Execucao

O plano de trabalho é composto pelas seguintes atividades:

— = =
N o= O

L 0 N e W =

Obtengao dos créditos obrigatérios do mestrado.

Estudo e analise das principais técnicas e abordagens disponiveis na literatura.
Estudo e selecao de bases de dados.

Exame de Qualificagdo do Mestrado (EQM).

Preparacao da base de dados.

Implementagao de um baseline.

Construcao dos modelos de GNNs.

Construcao dos modelos de QI.

Realizacao de testes.

Comparagao dos resultados com outros trabalhos disponiveis na literatura.

. Documentagao e publicagao dos resultados.
. Escrita do documento da dissertacao.

13.

Defesa da dissertacao.

O cronograma de execugao das atividades propostas, divididas em bimestres, é apresen-
tado na Tabela 4.1.
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Atividades 1 ano 2% ano
1/2/3|4|5|/6|1/2|3(4|5

Obtengao dos créditos obrigatorios do mestrado | e | e (e | e | e | @

Pesquisa bibliografica S T N I T I I S B S B S Y

Estudo e selecao de bases de dados AR

Exame de Qualificagdo do Mestrado (EQM) °

Preparagao da base de dados oo e

Implementagao de um baseline oo e

Construcao dos modelos de GNNs e o oo

Construgao dos modelos de QI o o oo

Realizagao de testes e o 00

Comparagao dos resultados com outros trabalhos o oo

Publicagao dos resultados o | o

Escrita da dissertagao o/ oo |0 e

Defesa da dissertacao

Tabela 4.1: Cronograma de atividades dividido em bimestres.

4.1 Proximos Passos

Conforme indicado na Tabela 4.1, os préoximos passos deste trabalho incluem a preparacao da
base de dados e a implementacao de um baseline, para posterior comparacao com os métodos
propostos nesta dissertacao.

Adicionalmente, pretendemos estudar a possibilidade de usar abordagens baseadas em
Transformers [36] no contexto deste trabalho. Devido a sua capacidade de capturar depen-
déncias de longo alcance e modelar padroes complexos ao longo do tempo, os Transformers
estao sendo usados na previsao multivariada de séries temporais [28].
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