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RESUMO

Os Sistemas Inteligentes de Transporte s&o apésagie
tecnologias da informagdo e comunicacdo que visanelhoria
da é&rea de transporte. O fornecimento de infornagibre a
chegada do Onibus nas paradas é muito importanigl @os
passageiros e gestores de transito. Este artiggexta a proposta
de um sistema de previsdo do tempo de chegada idaséna
parada onde o usuério esta localizado. Para isso,estudo
experimental na linha de dnibus Campina do Bametatimero
722 em Recife-PE foi realizado, comparando o modi#to
Maquina de Vetor de Suporte para Regressdo (SVR)rede
neural do tipo Maquina de Aprendizado Extremo (ELNB
estimativa do tempo gasto para o O6nibus percoregadas
adjacentes. Os experimentos foram realizados arifia os dados
de log de GPS de 6nibus na Regido MetropolitanRetife, e os
resultados mostraram que para este sistema o S¥éReohma
performance melhor, quando comparado com a ELM.

Palavras-Chave
Sistemas Inteligentes de Transporte, Previsdo, és§o, SVR,
ELM.

ABSTRACT

Intelligent Transportation Systems are applicatiohsformation
and communication technologies aimed at improvirte t
transportation area. Providing information abous bwrival time
on the bus stop is very important and useful tos@agers and
transit managers. This paper presents a proposedrbual time
prediction system at the bus stop where user stédc For this,
an experimental study on bus route named CampinBadceto
No. 722 in Recife-PE, was performed by comparing th
regression model for Support Vector Machine (SVRY dahe
neural network Extreme Learning Machine (ELM) ttiraate the
time it takes to go through adjacent bus stops. &tgeriments
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were performed using the bus GPS log data in thieopaitan
region of Recife, and the results showed that ligs application
the SVR significantly outperforms ELM.

Categories and Subject Descriptors

C.4 [Performance of Systemp measurement techniques,
modeling techniques, performance attributes; D[©®erating
System$: Performance - modeling and prediction; G.3
[Probability and Statistics]: robust regression, statistical
computing.

General Terms
Algorithms and Performance.

Keywords
Intelligent Transportation Systems, Prediction, iRegion, SVR,
ELM.

1. INTRODUCAO

O trafego nas grandes cidades brasileiras temduicaacada
dia que passa. Na realidade brasileira, os congestientos nas
vias tém levado o transporte publico a se torrefidiente, dado o
tempo gasto para se locomover de um ponto a ddttmansporte
publico seria uma alternativa para a reducao dmflle veiculo
nas vias se nao fosse a baixa qualidade do sequigas empresas
oferecem. Um dos exemplos da baixa qualidade dessiEo é o
longo tempo de espera que 0s passageiros tém featan nos
pontos de 6nibus.

De acordo com [3], esse tipo de problema contrjaua a
relutancia dos usuérios em utilizarem esse meidratesporte.
Prover a informacdo do tempo de chegada do Onilmge p
permitir que o0s passageiros planejem melhor suagens,
diminua o tempo de espera e ansiedade nas pardas,de
poder diminuir o risco de assaltos na parada, gaausuario so
precisaria ir para o ponto de 6nibus quando 0 messtivesse se
aproximando.

Em um cenério em que as informagGes sobre o toassd
de grande utilidade para os usuarios, a area dengisde
Transporte Inteligente ganha importancia e surge paudar a
melhorar a vida das pessoas. Além disso, proverrdces de
grande relevancia para os usuarios de transpoige&voourbano
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(6nibus), melhorando a qualidade do servico é maisa
contribuicdo desse tipo de sistema.

Neste artigo, foram utilizados os dados histormmstados a
partir de dispositivos GPS instalados nos 6nibusRémido
Metropolitana do Recife. A linha de énibus CampilwaBarreto
de nimero 722 foi selecionada para treinamentdiéagdo dos
modelos de regressédo escolhidos. Os dados histédeoGPS
foram submetidos a um pré-tratamento para deix&ton as
informacdes desejadas (ndo contidas nos dadosnagpi e
posteriormente, utiliza-los para criar os modelegrevisao com
a Maquina de Vetor de Suporte para Regressas,part Vector

Regression (SVR) e com a Maquina de Aprendizado Extremo, ou

em inglésExtreme Learning Machine (ELM).

O restante deste artigo esta organizado da segfgntea: na

Secdo 2 séo discutidos alguns trabalhos relacieng@ma Secéo
3 e 4 sdo introduzidos 0s conceitos que cerceidéenpegjeto. Na
Secdo 5, é descrita a proposta do sistema. A daecsobre os
dados e o seu processo de pré-tratamento é realiea®ecéo 6.
A configuragdo do experimento é exposta na Secady.
resultados preliminares obtidos com a implementacis

modelos de regresséo podem ser vistos na Secaar 8P na

Secdo 9 é apresentada as conclusdes e perspeetiaas trabalho
futuro.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Assim, pdde-se observar na literatura consultada, u
evidente e crescente interesse Nno que concernETED [{roposto
neste projeto. Esse levantamento bibliografico tamtpermitiu
um maior entendimento das técnicas, ajudando rereigdo de
estratégias para utilizacdo das mesmas, ou atéanesnetapa de
pré-processamento dos dados, de modo a contrifativeanente
para o desenvolvimento deste trabalho.

Além disso, diante dos trabalhos citados, ndo ricbetrada
uma pesquisa que aplicasse as Maquinas de Veuptate para
Regressédo ou as Maquinas de Aprendizado Extrenpravisdo
do tempo gasto pelo 6nibus para percorrer parad@semtes,
bem como, alguma que utlizasse a mesma caractaridos
dados para que pudesse ser realizada uma companagido
detalhada entre elas e este trabalho em relac&df@rmpance de
predicéo.

A presente pesquisa foi conduzida seguindo os #osce
referentes aos Sistemas Inteligentes de Transpats métodos
de regressdo: Maquina de Vetor de Suporte paracBsiy e
Méaquina de Aprendizado Extremo, conforme sera tidocwnas
proximas secdes.

3. SISTEMAS INTELIGENTES DE
TRANSPORTE

Os Sistemas Inteligentes de Transporte, ou em snglé
Intelligent Transportation Systems (ITS) sdo aplicagdes de

Foram encontrados na literatura alguns trabalhos qu tecnologia para a area de transporte que integrdanmiacao,

calculavam a previsdo de tempo de chegada dos $Hmbsg
paradas, tais como em [5], que na tentativa dézeggbrevisdes
sobre o trafego de maneira mais eficiente, estend@ios
métodos de previsdo de séries temporais existeigszes de
lidar com os dados gravados em intervalos de teémggulares.
Essa caracteristica permitiu que os autores trafséim com

dados de fonte intermitentes, tais como o Sisterea d

Posicionamento Global (GPS). Os resultados mostae o
melhor desempenho em termos da média absolutaaoetativo
foi obtido por meio de um modelo de rede neural.

Em [3] foi desenvolvido um algoritmo de previsdo de
aprendizagem ndao-supervisionada baseado em um anoel
dados histéricos. Essa base historica continha sdade
localizagdo e velocidade dos 6nibus obtidos atrdeésensor de
GPS instalados neles. Esses dados foram utilizpdias treinar
uma Rede Neural do tipdoackpropagation para prever a
velocidade média e o tempo de chegada em deterasirsetdes
da estrada. Os resultados experimentais mostrarag @
algoritmo proposto obteve uma melhor precisdo nevigiq

quando comparado com outros métodos baseados eos dad

histéricos do tempo de viagem.

No estudo de [6], foi apresentada uma abordagem que

combinava dados histéricos e em tempo real parepretempo
de chegada dos 6nibus. Esse trabalho foi divididadeas fases,
em que na primeira, uma rede neural com Funcaotislaegdio de
Base Radial foi utilizada para aprender e aproxinalacéo ndo-
linear em dados histéricos. Ja na segunda fasity@de Kalman
foi aplicado para ajustar a previsdo realizada mmagira etapa

utilizando dadosonline. Os resultados obtidos pela combinacéo

desses modelos foram comparados com a Regress&ar Lin
Multipla, Rede Neural do tipdackpropagation e Rede Neural
com Funcao de Ativacdo de Base Radial sem o ajobte. Essa
comparacao mostrou que a abordagem proposta rioesiteve
um desempenho melhor na predi¢cdo quando comparadauos
modelos.
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métodos de comunicagdo e tecnologias, a fim deliauo
sistema de transporte de uma regido, integranckbagsestradas
e veiculos [1].

Um dos principais objetivos dos ITS é monitorardfego
das vias para otimizar as viagens, fornecedo seigoniobilidade
dos passageiros e veiculos, de modo a aumentariénefa e a
seguranca nas redes de transportes atuais.

Uma das aplicacdes dos ITS é controlar os horalms
chegada dos 6nibus nas paradas, tendo em vista tgrapo de
chegada é influenciado por varios fatores, como gg@mplo,
condi¢cbes meteoroldgicas, o congestionamento degtd as
catastrofes naturais, e etc. Tais fatores resultamatrasos no
cronograma e inconveniéncia para 0s passageirasdodae tempo
de espera nas paradas de 6nibus [4].

Neste artigo, é proposta uma abordagem na arestenads
de Transporte Inteligente para previsdo do tempohégada do
6nibus nas paradas, fazendo uso de técnicas dességre tendo
como base um conjunto de dados histéricos de le@3RE.

4, OS METODOS DE REGRESSAO
Em problemas de regressdo é dado um conjunto de

treinamento {(X, y1), ..., (s Y} € x X R, ondey denota o
espaco dos padrdes de entrada, por exeniplo,O principal
objetivo da regressé@o é encontrar uma funt@d que melhor
modele esses dados de treinamento [7]. No case tlabalho, ha

0 interesse em construir e comparar modelos deessdo para
prever o tempo gasto para o 6nibus percorrer parad@centes
tendo como base os dados histéricos.

4.1 Maquina de Vetor de Suporte para
Regresséao

Um dos modelos utilizados nesta pesquisa feiS¥R, tipo
de Maquina de Vetor de Suporte para Regressdodefilre a
funcdo de perda-insensivel. Esse tipo de funcdo define uma
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margem, ou faixa, em torno dos valores reais, cpou ser visto [
na Figura 1.

A principal ideia desse método é que os erros nesngue 1] ] ] ] ]
certos limiareg > 0 sejam ignorados. Ou seja, erros gerados por paradas: | i+1 i+2 i+3 i+n

pontos que estejam na faixa do tubo sé@o consideraelm. Em
contrapartida, erros causados por pontos localizéata da faixa
sdo medidos pelas variavéig £*, como mostrado na Figura 1.

A

T NN

X

Figura 1. Regresséo usande-SVR

4.2 Maquina de Aprendizado Extremo

Outro método para regressédo adotado nesta pesquisaa
rede neural conhecida como Maquina de Aprendizadeeiio,
ou em inglésExtreme Learning Machine (ELM). A principal
caracteristica desta rede esta na sua capacidadpre®dizado
sem a necessidade de iterativa configuracdo ddsme#mos, ou
seja, suas caracteristicas sdo ajustadas aleatotiam

A ELM mostra que as camadas ocultas sdo importamzs
podem ser ajustadas aleatoriamente e de formaendepte do
conjunto de dados de treinamento. Ao contrario o@todos
convencionais de aprendizagem que devem ter coontato os
dados de treinamento antes de gerar os parametsasedironios
ocultos, a ELM pode gerar aleatoriamente os paraseios
neurdnios ocultos antes de ver os dados de tremarf®.

Quando comparados os esfor¢os desses métodos a@orel
a configuracdo, a ELM possui uma maior simplicidadea vez
gue requer como parametros apenas 0s numeros diniosue a
funcéo de ativagdo. Ja o SVR necessita, em geslparametros
de custo €), o nivel de precisdo da funcdo aproximagae(a
largura ¢), em caso de kernel RBF.

5. APROPOSTA DO SISTEMA

O sistema proposto tera a fungéo de informar adricsw
tempo de chegada do 6nibus, tendo como entradaha lklo
veiculo, a parada em que o passageiro espera wojeictipo do
trajeto (ida ou volta), se a requisicdo esti sendlizada na hora
de pico (07:00 as 09:00 e 17:00 as 19:00), e send&ia de
semana, além da informagéo da localiza¢éo do dnibssjado.

A Figura 2 mostra um diagrama esquematico do trajet
um O6nibus. A rota é dividida em segment®ntre paradas
adjacentes eé o numero da parada<1, 2, 3,...n).
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Figura 2. Esquema de uma rota de dnibus com varigmradas.

Quando um usudrio requisita o tempo de chegadante u
Onibus até a sua posicdo, o sistema ira verifidacalizacdo do
veiculo desejado e contar o nimero de paradas @dinéous e o
usudrio. Caso o Onibus ndo esteja estacionado eampamada, o
sistema prevera o tempo que falta para ele atiagaréxima

parada Rcia € somara com os tempos previstos que o veiculo

levard da parada, R, para a paradagR. O esquema funcional
do sistema pode ser visto pela Figura 3.

Tii. i+1)

-

. X
O-0 O O 0
i i+2 i+3 «itn

paradas:

| 1

' 1
Pinicial Pfinal

I 1

! 1

~

Ttotal

Figura 3. Esquema do sistema de previsdo de tempce d
chegada do 6nibus.

Portanto, o tempo de chegada do 6nibus na paradpiera
usuario esta localizado é entdo calculado de accatn a
Equacéo (1):

Pfinal
Tiotal = E _ (Tien) + ¢ (1)
L

=Pinicial

Na qual:

Tt = € 0 tempo total previsto que o dnibus levar&suka
localizagdo até chegar na paraga,P

T, i+1) = € 0 tempo previsto que o 6nibus leva da pairaté
a proxima parada ¢ 1);

t = é o tempo que falta para o 6nibus atingir a mmaais
proxima.

Assim, fazendo uso do modelo de regresséo aprapparch
prever o tempo que o Onibus levard para percoreeadas

adjacentes, o sistema podera usa-lo para a calzulmpo total
gue o veiculo consumira para chegar até o usuéario.

6. DADOS

O estudo utilizou os dados de GPS de 6nibus daa linh

Campina do Barreto de numero 722, fornecidos pmlpresa

Grande Recife Consoércios e Transporte (GRCT). @ssiforam

coletados durante 8 dias, no periodo de 16 de@ges2012 até
23 de agosto de 2012. A linha Campina do Barre2@)(7que é

realizada pela empresa Sao Paulo, possui um trgjetovai do

bairro Cajueiro até o ponto de retorno no Cais al#&SRita, em
Recife. A escolha dessa linha de 6nibus foi motivadr ser uma
linha mais central na cidade do Recife, ter umgu@acia de
saida um pouco menor que a média (menos pontasdo e a
linha possuir alguns trechos com ida e volta julpassam pela
mesma rua em sentido contrario) e outros diferentes
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A empresa GRCT disponibilizou um arquivo de texdim®s instantanea. Vale lembrar que as informacdes cmtid posicio
dados de todas as linhas e de todos os O6nibus glaore IV eV nao serdo utilizadas.
metropolitana do Recife, que sao enviados paraewvidar pelo
equipamento de GPS instalado nos 6nibus. Essevargiiamado
nesta pesquisa de arquivo-fonte, démps de um banco de dados
e cada informacdo é armazenada entre ponto e agrguima
ordem especifica. Uma linha desse arquivo-fontee et visto a Esse resultado intermediario foi armazenado emamdde
seguir: dados espacial, para poder melhor manipular ossdasaltantes.

*  SPA;722;541;2012-08-21;00:00:04.0000000;- O SGBD escolhido foi o PostgreSQL, por ser umaafeanta de

8,022242:-34.88397:0:2012-08-21 00:00:11.7370000 software livre e possuir uma boa extenséo para trabalher co
dados espaciais (PostGIS).

Com a definicdo das informag8es necessérias, aeijpam
etapa do pré-processamento consistiu em selea@snab
arquivo-fonte e armazena-las em um arquivo-interanied

A ordem das informagbes no formato acima pode ser
constatada de acordo com as seguintes posi¢oesig(® da
empresa de 6nibus; (Il) o nimero da linha; (lllprefixo do
veiculo; (IV) a data da informag¢do armazenada nocdade
dados; (V) o horéario que a informacéo foi armazanaad banco
de dados; (VI) a latitude; (VII) a longitude; (Vilh velocidade
instantanea e (1X) timestamp de aferi¢cdo do dispositivo.

De acordo com as informagdes selecionadas, foiseane
criar tabelas para armazenar (a) as empresas dasdr{b) os
Onibus que cada empresa possui, (¢) as linhas ibashre (d) o
histérico de registro. Essa tabela de histérico agaena as
informacdes dos dados que estdo contidas no arquivo
intermediario, com colunas para a linha do 6nilouénibus que
realizou o trajeto, a velocidade instantanea dbuiotimestamp

Vale destacar que o formato das coordenadas (latigi e a geolocalizagdo em formato POINT do PostGIS. fiN&criada
longitude) utilizado por este trabalho € o padrd®\84. uma chave primaria ou identificador Unico para tsela, porém
existem chaves estrangeiras para as linhas e bssbms duas
chaves estrangeiras em combinacdo comtineestamp séo
teoricamente Unicos, mas, como esses dados s&p éqavssivel
que haja ruidos entre eles.

Para o presente trabalho, sera utilizaddimestamp de
afericdo do dispositivo, presente na posicdo new atributo
de tempo. Os campos IV e V serdo ignoradas, poiglaleos
problemas de conex&o para o envio das informac&eraaor de
banco de dados, a data e hora que a informacérf@zenada De fato, alguns ruidos foram encontrados nos dados
difere da data e hora de afericéo. armazenados, pois como o envio de informacgdes @arvidor

ndo obedece a um intervalo regular de tempo, dewds

Nesse arquivo-fonte estdo contidos quase 49 milldEges problemas de conexdo, foi necessario remover ogstmes)

registros referentes a todas as linhas de Onilaasperiodo citado

: . ~ ) c duplicados.
acima. No entanto, nem todas as informagdes cantidarquivo
foram necessarias para o uso neste trabalho, umqueeapenas Apos essa primeira fase, os dados da tabela [oistori
os registros referentes a linha 722 foram utilizado referentes a linha de nimero 722 do dia 16 de agles012 até

23 de agosto de 2012, foram selecionados e copjaaias uma

Além desse arquivo-fonte, foram usados dados dasiapela temporaria. A criagdo dessa tabela temposida na
localizagdes das paradas de dnibus. Essas lods@gaambém tentativa de obter uma melhor performance no momnetet

foram fornecidas pela empresa de transporte e S@@E@tantes ii;ac50 dos dados, ja que do total de regisapsnas 58.694
para dividir o trajeto da linha de 6nibus escolléda segmentos. ¢4 ‘Gptidos com essa selecao.

Para a linha de 6énibus escolhida, foram contakiéig&b5 paradas, ]
das quais 31 fazem parte do trajeto de ida e itk E vélido ressaltar que uma linha de onibus pode ser
executada por varios 6nibus, e a linha 722 contawma frota de

Assim, diante dessa quantidade de dados dispaaithdi foi 6 onibus para realizar o trajeto.

fundamental realizar um pré-processamento nelea,gedecionar

as informacg6es necessérias, formata-las, e renas/grossiveis Os dados desses 6nibus da frota da linha 722 peedem
inconsisténcias contidas no arquivo. visualizados na Figura 4, em que é possivel varifc trajeto
; formado pelos pontos espaciais referentes a linBa. A

6.1 Pré-processamento dos Dados ferramenta utilizada para gerar essa figura fouar@um GIS (ou
Nesta secéo serdo descritos os procedimentos aGis, QGIS), ferramenta com licenca de software livraie ge integra

formatacdo e inser¢do dos registros no banco desdpdra muito bem ao PostgreSQL.
poderem ser utilizados. Além disso, serdo explisads
procedimentos de obtenc&o das viagens realizattzs rébus da
linha 722 selecionada para este estudo.

Esta etapa é fundamental para o trabalho, poistodas as
informacdes contidas no arquivo-fonte sdo necesséitambém,
pela possibilidade de encontrar inconsisténciasa uez que o
projeto faz uso de dados reais. Além disso, estdosde pré-
processamento serve para explicar em qual banatades as
informacdes tratadas serdo armazenadas e quahgidiatilizar
para poder visualiza-las.

Conforme mencionado na segdo anterior, as inforexagd Figura 4. Visualizagdo dos pontos de GPS do trajetta linha
arquivo-fonte que serdo necessarias neste trabatho(l) a sigla 722

da empresa de 6nibus; (Il) o nimero da linha; @IPrefixo do
veiculo; (V1) a latitude; (VII) a longitude, e (M)la velocidade
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Ja na Figura 5, os dados podem ser visualizadimaoto a
ferramenta Google Maps, com destaque para o trdgeida (em
vermelho) e o de volta (em cinza).

5

@ Teriminal {Ponto Inicial) *
@ Pontode Retorno (Ponta Final Y iz

Figura 5. Visualizac&o da linha 722 pelo Google Map

Posterior ao processo de selegdo dos dados histédias
logs dos ©Onibus, foi necessario submeté-los a algun
procedimentos, de modo a obter as informacdesatkse]fatores
de interesse) que se adequem as necessidadesedmagisoposto
descrito na Secao 5.

Portanto, com o objetivo de extrair desses métaaes
previsdes do tempo que o Onibus levara para percparadas
adjacentes, foram considerados os seguintes fatierésteresse:
paradai, parada + 1, tipo de trajeto, hora de pico, se é dia de
semana, e o tempo de viagem entre as paradas, seseldltimo
a variavel dependente. Um exemplo desses fatorentelesse
pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1. Exemplo dos fatores de interesses da lmfi22.

Parada | Parada | Tipode | Hora Dia de | Tempo de

() (i+1) | Trajeto de Semana| Viagem
Pico (seg)

1 2 ida sim sim 252
2 3 ida sim sim 48.0
3 4 ida nac nac 120.(
20 21 volta sim sim 78.0
21 22 volta nao nao 234.0
22 23 volta nac nac 30.C

Para poder chegar a esses fatores de interessie fmima
importancia identificar as coordenadas dos pomticgais e finais
do trajeto de ida e volta, ou seja, onde estaditacks o terminal
e o0 ponto de retorno da linha de 6nibus escolhida.

Essa informagdo esta disponivel na pagina de dandel
itinerdios no site da empresa fornecedora dos datilizados.
Dessa forma, esses dados foram adquiridos manuamen
aplicados como pontos de referéncia para a divis&otrajetos
entre as viagens.

Apo6s a determinagdo do ponto inicial e final dardoram
identificadas todas as paradas de 6nibus que estavdrajeto de
ida ou volta desta linha, conforme pode ser visioFigura 6.
Essas paradas de Onibus foram usadas para separpartes
menores 0s trajetos, e com isso obter os segméstados na
Tabela 1. Com a realizagdo desse processo, foranaidos um
total de 10.662 segmentos para a ida e volta.
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Figura 6. a) paradas de Onibus do trajeto de ida;)paradas
de 6nibus do trajeto de volta.

E preciso mencionar que o tempo gasto por um drphaus
percorrer as paradas adjacentes foi calculadotia gatimestamp
de pontos de GPS do 6nibus. Como esses pontos 8en&i
sempre tém exatamente a mesma localidade das parila
necessario ajustar o tempo que o 6nibus gasta@apescorrer o
segmento. A Figura 7 exibe o esquema realizado gacalar o
tempo de viagem de um segmento (entre as paradag).

AT(GPSi, i) AT(i+1, GPSA)
: @ .......... 1 .
Qo fos -

L} Q Q
paradas: = GPSi GPSr « L+
1 | .
' AT(GPS{.GPS/) ! .
I |
AT(i+1, )

Figura 7. Esquema do célculo do tempo de viagem den
segmento.

Portanto, o tempo que um Onibus leva para percamer
segmento, definido entre as paradas +1 é entdo calculado de
acordo com a Equagéo (2):

ATv1,s = ATeps,apsy + ATeps,i) + ATi+1,6psp) 2
Na qual:

GPS = é o ponto de GPS inicial que o 6nibus esta iladb;
GPS = é o ponto de GPS final que o 6nibus estéa lcaddiz

AT, = € 0 tempo de viagem entre duas paradas
adjacentes realizadas pelo mesmo 6nibus;

AT(GpSf_GPSi) = é a diferenca de tempo que um Onibus leva
para percorrer 0s pontos de GPS final e inicial;

ATgps,;) = € a diferenca de tempo que um Onibus leva para
percorrer a paradae seu ponto de GPS inicial;

AT(+1,6psp) = é a diferenca de tempo que um 6énibus leva
para percorrer o seu ponto de GPS final e a pardda
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Assim, diferentemente das infomagdes contidas qoia-
intermediario, foram obtidos os fatores de inte¥eésdependente,
tais como: as parada®i + 1, o tipo do trajeto, se a medicéo foi
realizada no horério de pico, e se a medicéo fodakem dia de
semana, além do fator dependente, que é o tempagkm entre
duas paradas adjacentes (em segundos).

Vale lembrar que o horério de pico consideradoasajpisa é
das 07:00 as 09:00, pela manha, e das 17:00 a8 &9rvite.
Além disso, esses fatores e seus respectivos saloomforme
mostrado na Tabela 1, serdo chamados de dadosidust@o
tempo de viagem para cada segmento entre as patadasbus
adjacentes.

7. CONFIGURACOES DO EXPERIMENTO

A regressdo realizada neste trabalho utilizou queto de
dados histéricos do tempo de viagem, mecionado ag#os
anterior. Este conjunto de dados possui cinco weisa
independentes — paradaparada + 1, tipo de trajeto, hora de
pico e se é dia de semana — e uma variavel dependéampo de
viagem entre duas paradas adjacentes.

Neste projeto, o objetivo principal é estimar o pende
viagem do 6nibus, em segundos, baseado em dadidsdus.

O tempo de viagem do énibus em um determinado sggme
(entre as paradasi + 1) pode ser denotado coriig ;1) sendo
1<i <n, para o 6nibus que esta percorrendo a rota atdaés
parada (i = 0,1, 2, 3,...n). Dessa formal, i.1) pode ser obtido
através das variaveis: parddparada +1, tipo de trajeto, hora de
pico e se é dia de semana.

As simulagées dos algoritmos SVM do tipo “eps-regi@n”

J& nas simulag@es utilizando o método ELM foranadas
os parametros referentes as funcdes de ativacée elaneros de
neurdnios. Nesse método os parametros assumirassegosntes
valores: funcéo de ativagcdo syfnmetric hard-limit, base radial},
n° de neurénios = {10, 15, 20, 25, 30, 35, 40,548, além de um
k-fold igual a 10. Logo, considerando as diferentes coagfies
para os parametros, foram executadas 18 simulaghewmtal.
Vale salientar que para cada combinacéo de pamdsradrELM a
validagdo cruzada (16folds) foi executada 30 vezes.

8. ANALISE COMPARATIVA DOS
RESULTADOS

A andlise dos resultados produzidos pelos métodms d
regressdo foi realizada pela comparacdo entre alidase de
performance (MAPE) obtidas para cada modelo.

A Tabela 2 compara as medidas de performance p&k&ro
considerando o kernel RBF, e variando os paramétregy. Ja a
Tabela 3, compara o desempenho dos parametrosapegde
ELM, alterando os valores do nimero de neurdnia &idcéo de
ativacao.

Ainda na Tabela 2 é possivel verificar que os ealoda
MAPE ao longo da alterndncia dos parametros ndowanuito.
Para os resultados obtidos com o ELM, exibidos abel 3,6
possivel verificar que a MAPE para funcéo de afieagmmetric
hard-limit aumentou a medida que o numero de neurbnios
também foi aumentando. Além disso, 0 mesmo acamtecm a
MAPE para o ELM com fungéo de ativagéo de basealadi

Tabela 2. Comparacédo do desempenho do SVR de acorctum
a variacdo dos parametros

e ELM para regressao foram realizadas utilizandbilalsotecas
LibSVM e elImNN do R, respectivamente. Além disse,dados

utilizados foram normalizados entre 0 e 1, confolim#icado

pelas bibliotecas.

Vale destacar que a medida de performance utiliredte
trabalho é a média percentual do erro absolutograuinglés,

mean absolute percentage error (MAPE). A MAPE é dada pela

Equacéo (3), ondex} é a observagao realz{} é o valor previsto
eN é o valor do nimero de dados.

100

MAPE = =2 ®3)

N o
2 |Xl' —Xi
i=1! X

Para estimar os parametros ideais para o0 modeélatilfsada

a validagcdo cruzada do tigefold em combinacdo com grid

search. Na validacdo cruzad&-fold, o conjunto de dados é

particionado enk subconjuntos mutuamente exclusivos, ok@e

0 numero total de subconjuntos. O conjunto de dreento é

construido utilizandok — 1 subconjuntos para estimar os

parédmetros, e o subconjunto restante é utilizada yrelidacéo ou

teste do modelo. Este processo é repdtidezes, onde a cada

iteracdo sdo empregados diferentes dados paras@oevNeste

estudo foi utilizado urk igual a 10.

O método degrid search, foi aplicado na variagdo dos

valores dos parametros necessarios a0 SVR e ELM N4
simulacbes realizadas para o SVR foram consideram®os

pardmetrosC, ¢ e y para o kernel RBF. Nesse método, os

parametros assumiram os seguintes val@es{10, 100, 1000},

e = {10% 10% 10% e y = {1, 10%, 10%. Dessa forma,

considerando as diferentes combinacdes para osmeso,

Método/Parametros MAPE DESVJO
Padréc
(C=10,=10°%v=1.0) 3.514 0.857
(C=10,e=1C3 y=1CH 2.4¢4 1.331]
(C=10,=10° y= 109 2.101 0.646
(C =10, =10% y= 1.0 3.246 1.049
(C=10e=1C" y=1CH 2.47( 1.37¢
(C=10=10% y= 109 1.958 0.434
(C=10£=1C°y=1.0 3.10¢ 1.007
(C=10,=10°y= 109 2.390 1.211
(C=10,=1C°y=1C9 2.04¢ 0.499
(C=100£=1C3y=1.0 2.62¢ 1.713
(C=100g = 10° y= 10Y) 2.710 1.822
(C=100g=1C%y=1C? 2.15¢ 0.62¢
(C=100¢ = 10%, y= 1.0) 2.564 1.762
(C=100g=1C%y=1CH 2.671 1.879
(C=100¢ = 107, y= 107 2.344 0.772
(C=100¢ = 10°, y= 1.0) 2.576 1.598
(C=100g=1C%y=1CYH 2.771 2.2(4
(C=100¢ = 10°,y= 109 2.341 0.885
(C=1000,e =1C% y= 1.0 5.71¢ 11.65;
(C =1000¢ = 10° y= 1079 2.698 1.720
(C =1000¢ = 10° y= 109 2.564 1.547
(C=1000,6 =1C* y=1.0 5.72¢ 11.55¢
(C = 1000¢ = 10%, y= 109 2.827 1.794
(C =1000,& = 1C% y= 1C%) 2.55; 1.526
(C = 1000¢ = 10°, y= 1.0) 5.797 11.633
(C=1(00,e = 1C°, y= 1CY) 2.817 1.897
(C=1000,& = 1C° y= 1C?) 2.53: 1.48¢

foram executadas 27 simulagdes com o kernel RBF.
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Tabela 3. Comparacéo do desempenho do ELM de acordo
com a variacéo dos parametros

Método/Parametros MAPE Desv~|o
Padrao
(nh =10, fun =symmetric har-limit) 6.3¢ 2.1¢
(nh = 15, fun = symmetric hard-limit) 7.38 2.32
(nh = 20, fun = symmetric hard-limit) 8.50 2.31
(nh = 25, fun =symmetric har-limit) 9.75 2.56
(nh = 30, fun = symmetric hard-limit 9.86 2.23
(nh = 35, fun =symmetric har-limit) 10.4¢ 1.9C
(nh = 40, fun = symmetric hard-limit 11.35 1.75
(nh = 45, fun = symmetric hard-limit 12.52 3.27
(nh =50, fun =symmetric har-limit) 12.8¢ 2.04
(nh = 10, fun = radial basis) 8.35 1.85
(nh =15, fun = radial bas 10.9: 1.2t
(nh = 20, fun = radial basis) 13.25 3.27
(nh = 25, fun = radial bas 14.5¢ 3.3C
(nh =30, fun = radial bas 19.07 4.€7
(nh = 35, fun = radial basis) 25.31 9.98
(nh = 40, fun = radial bas 43.15 19.€3
(nh = 45, fun = radial basis) 85.74 38.99
(nh =50, fun = radial bas 153.6! 122.0¢

Os resultados mostraram que o melhor valor da Mp&@a
0 SVR foi de 1,958%, em que a combinagdo de paramti: C
=10,¢ = 10% ey = 10% J4 para o ELM, o melhor resultado da
MAPE foi de 6,39%, quando combinada a funcdo deagdio
symmetric hard-limit e o nimero de neurdnios igual a 10.

Como o SVR obteve o melhor desempenho na previséo,
segundo experimento foi realizado, refinando seairpetros
com base nos melhores valores alcangados anteritgniesses
parametros assumiram os seguintes val@es{10, 50, 90},c =
{1073, 5x10% 5x10% e y = {10 5x10?, 10°%}.

Esse segundo experimento foi executado na tentatéva
alcancar melhores resultados dos que ja se tintam @ SVR.
Ele foi realizado sob os mesmos procedimentos gerarento
anterior, ou seja, com uma validac&o cruzada adtfpld, comk
= 10 e umgrid search variando os novos valores dos parametros
C,eey.

Com a realizac@o desse novo experimento, a MAPEUR
foi reduzida de 1,958% para 1,492%, em que a canbm de
parametros foiC = 50,6 = 10° ey = 10°.

ApOGs esse processo de determinagdo dos paranmetBddR
e o ELM foram reconstruidos utilizando os paransetgue
geraram o melhor desempenho para cada método. digsn,
um modelo classico de regressao linear foi impléat pela
funcéo “Im” do R, para comparar os resultados. Essaparacao
com o modelo linear se faz necessaria, para sabemsmétodo
de regressdo mais simples conseguiria obter umfarp@amnce
melhor na previsao.

Para o treinamento e teste, foram selecionados & 2%
dos dados, respectivamente. Com essa execug¢édo étodas, a
medida de desempenho (MAPE) obtida para cada métodie
1,009% para 0 SVR, 4.499% para 0 ELM e 4.844% péviaear.

Na Figura 8, parte da amostra foi selecionada gelar um
contraste entre os dados reais e as previsdegadadi por cada
método.
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Comparagdo enwe SVR, ELMe Linear
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Figura 8. Comparacgédo entre os métodos SVR, ELM e hear
para previsdo

Assim, comparando o0s resultados das medidas de
desempenho entre os métodos SVR, ELM e Linearaajai para
prever o tempo que o Onibus levard para percoregadas
adjacentes, é possivel verificar que o SVR obtevea u
performance superior ao ELM e ao modelo classiceedeessao
Linear.

9. CONCLUSAO

O presente trabalho avaliou a performance de doidetos
para previsdo do tempo de chegada do 6nibus ndgdfaram
investigados os métodos de Maquina de Vetor de r&upara
Regresséo (SVR), bem corfatreme Learning Machine (ELM).
Tais métodos utilizaram, para prever o tempo degatie as
variaveis independentes: identificacdo das paradasentesi i
+ 1), o tipo do trajeto, se a medicao foi realizadahocario de
pico e se é dia de semana. Essas informacgdes fxaaidas a
partir de dados histéricos de GPS de 6nibus cedidlzsempresa
de transporte publico do Recife, Grande Recife Gmigs e
Transporte.

Os resultados de cada método foram comparadosdeean
consideracdo a média percentual do erro absoluté|APE. De
acordo com as simulagdes, o método SVR obteve ugdiam
percentual de 1.009%, que € menor que as médidsA88% e
4.844% obtidas pelos modelos ELM e Linear, respastente.

Para versBGes futuras deste trabalho, ficara a lplidatde de
expandir e melhorar o sistema proposto. Uma dasemas
possibilidades a ser adicionada ao projeto, podsea a
implementacéo da funcionalidade para calcular gtede espera
do 0Onibus nas paradas. Outra possibilidade futst® @a
utilizacdo da velocidade instantanea para melh@narecisdo da
previsdo. Além disso, caracteristicas inerentaéstaldo dnibus
como, por exemplo, a quantidade de sinais de tcansi
quantidade de cruzamentos na via, podem ser coadaie
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