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RESUMO

Este artigo tem como objetivo propor uma modelo de previsao de velocidades de trafego para
um trecho de rodovia na cidade de Porto Alegre, que apresenta congestionamentos diariamente
por conta de gargalos. Para realizar as previsdes foram utilizados dados de trafego e variaveis
ambientais, como intensidade de chuva, acidentes e eventos atipicos. Propbs-se entdo um
modelo de rede neural com camadas long short-term memory (LSTM), que possuem a
caracteristica de estabelecer relacbes de longa dependéncia temporal entre as varidveis de
entrada, sendo pertinentes para aplicacdes na area de Transportes. Como contribuicGes
adicionais, avaliou-se a qualidade das previsdes para diferentes horizontes de previsdo e 5
diferentes regimes de trafego empiricamente propostos, e comparou-se a qualidade das
previsdes com outros modelos de previsdo utilizados na literatura como ARIMA, Regressao
Linear e rede neural Vanilla. O modelo proposto apresentou desempenho satisfatorio
principalmente nos primeiros intervalos de previsdo com base em ambos os critérios, sendo
capaz de fazer boas previsdes mesmo em situacdes criticas de trafego. O modelo proposto
também foi capaz de superar todos os outros modelos aos quais foi comparado, obtendo

melhores resultados em todos os horizontes de previsao e todos os regimes de trafego.

Palavras-chave: Rede neural LSTM. Previsao de velocidades. ARIMA.



ABSTRACT

This paper aims to propose a speed forecasting model for a stretch of highway in the city of
Porto Alegre, which presents daily congestion due to bottlenecks. Traffic data and
environmental variables, such as rain intensity, accidents and atypical events, were used to
make the predictions. A neural network model was then proposed with long short-term memory
(LSTM) layers, which have the characteristic of establishing long-term relationships between
input variables, being suitable for applications in the Transport area. As additional
contributions, the quality of the forecasts for different forecasting horizons and 5 different
traffic regimes empirically proposed, was evaluated, and the quality of the forecasts was
compared with other forecasting models used in the literature, such as ARIMA, Linear
Regression and a Vanilla Neural Network. The proposed model had a satisfactory performance,
mainly in the couple first forecasting intervals based on both criteria, being able to make good
predictions even in critical traffic situations. The proposed model was also able to overcome all
the other models which it was compared, obtaining better results in all of the forecasting

horizons and all traffic regimes.

Key-words: LSTM neural network. Speed forecasting. ARIMA.
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PREVISAO DE VELOCIDADES DE TRAFEGO
COM REDE NEURAL LSTM

RESUMO

Este artigo tem como objetivo propor uma modelo de previsdo de velocidades de trafego para
um trecho de rodovia na cidade de Porto Alegre, que apresenta congestionamentos diariamente
por conta de gargalos. Para realizar as previsfes foram utilizados dados de trafego e variaveis
ambientais, como intensidade de chuva, acidentes e eventos atipicos. Propds-se entdo um
modelo de rede neural com camadas long short-term memory (LSTM), que possuem a
caracteristica de estabelecer relacdes de longa dependéncia temporal entre as varidveis de
entrada, sendo pertinentes para aplicacdes na area de Transportes. Como contribuicdes
adicionais, avaliou-se a qualidade das previsdes para diferentes horizontes de previsdo e 5
diferentes regimes de trafego empiricamente propostos, e comparou-se a qualidade das
previsdes com outros modelos de previsédo utilizados na literatura como ARIMA, Regressao
Linear e rede neural Vanilla. O modelo proposto apresentou desempenho satisfatorio
principalmente nos primeiros intervalos de previsdo com base em ambos 0s critérios, sendo
capaz de fazer boas previsbes mesmo em situagdes criticas de trafego. O modelo proposto
também foi capaz de superar todos os outros modelos aos quais foi comparado, obtendo
melhores resultados em todos os horizontes de previsao e todos os regimes de trafego.

Palavras-chave: Rede neural LSTM. Previsdo de velocidades. ARIMA.



TRAFFIC SPEED FORECASTING
USING LSTM NEURAL NETWORK

ABSTRACT

This paper aims to propose a speed forecasting model for a stretch of highway in the city of
Porto Alegre, which presents daily congestion due to bottlenecks. Traffic data and
environmental variables, such as rain intensity, accidents and atypical events, were used to
make the predictions. A neural network model was then proposed with long short-term memory
(LSTM) layers, which have the characteristic of establishing long-term relationships between
input variables, being suitable for applications in the Transport area. As additional
contributions, the quality of the forecasts for different forecasting horizons and 5 different
traffic regimes empirically proposed, was evaluated, and the quality of the forecasts was
compared with other forecasting models used in the literature, such as ARIMA, Linear
Regression and a Vanilla Neural Network. The proposed model had a satisfactory performance,
mainly in the couple first forecasting intervals based on both criteria, being able to make good
predictions even in critical traffic situations. The proposed model was also able to overcome all
the other models which it was compared, obtaining better results in all of the forecasting
horizons and all traffic regimes.

Key-words: LSTM neural network. Speed forecasting. ARIMA.



1 INTRODUCAO

A éarea de engenharia de trafego tem recebido contribui¢cGes importantes dos recentes avangos
tecnologicos de outras areas, como loT (internet das coisas) e inteligéncia artificial. A
intersecdo entre essas areas tem levado ao surgimento de campos de estudo inovadores como
Smart Cities e veiculos autbnomos, além de contribuir para areas tradicionais, como o

gerenciamento ativo de trafego (ATM), no qual se enquadra este artigo.

O ATM existe desde a primeira metade do século passado e, tradicionalmente, propde o uso de
algoritmos simples e detectores de trafego e velocidade para gerenciar operacdes de trafego em
rodovias. Embora muitas agéncias de trafego ainda usem estes métodos, 0 ATM tem recebido
muitas contribuicdes de abordagens data-driven e parece estar cada vez mais se fundindo com
0 conceito de Smart Cities (MA; ZHANG; IHLER, 2020). Uma caracteristica importante
possibilitada pela utilizacdo de métodos mais robustos é a capacidade de se fazer melhores
previsdes de trafego e antecipar cenarios indesejados, como congestionamentos, acidentes e

aumento do tempo de viagem.

Neste artigo, proponho o uso de redes neurais Long Short-Term Memory (LSTM) para realizar
previsdes de velocidade nas proximidades de um gargalo de rodovia localizado na regido
metropolitana de Porto Alegre, Brasil. A metodologia proposta tem, contudo, o objetivo de
priorizar previsdes feitas proximas da capacidade da via, que € 0 momento mais critico para a
gestdo do trafego. As previsdes consistem na velocidade média esperada para 5 intervalos de 5
minutos no futuro feitas a partir de dados de trafego, precipitacdo e outras informacdes
possivelmente relevantes como dia da semana e mau funcionamento dos detectores. Essa
abordagem foi escolhida porque LSTMs tém a capacidade de reter informacgfes criando
dependéncias de longo prazo, o que geralmente resulta em um desempenho melhor do que o de

métodos paramétricos e o de redes neurais normais na previsao de séries temporais.

A previsdo de velocidades pode levar a bons resultados em termos de erro médio, uma vez que
a velocidade do trafego é estavel na maior parte do tempo por conta dos limites de velocidade.
Contudo, um erro medio baixo pode ocultar erros grandes de previsdo em momentos criticos,
como durante a ocorréncia de breakdowns, onde as caracteristicas do trafego se alteram em um

curto espaco de tempo. Este problema raramente é abordado por outros autores, portanto
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proponho segregar os dados em cinco conjuntos com caracteristicas de trafego equivalentes e
analisar o erro do modelo proposto. Também sera feita uma comparacdo das previsées do
modelo proposto com as previsdes de uma rede neural simples e também com modelos de
previsdo ARIMA e regressdo linear, métodos que ja foram bastante usados na literatura para
previsao de dados de trafego como tempo de viagem, volume e velocidade (WU et al., 2020;
ZHAO et al., 2017).
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O desenvolvimento e o aprimoramento de métodos de previsdo de trafego sdo alternativas para
uma melhora na gestdo do trafego em rodovias e vias arteriais urbanas (VLAHOGIANNI;
KARLAFTIS; GOLIAS, 2014). Previsdes precisas a curto prazo e em tempo real, ajudam no
gerenciamento ativo de trafego e podem levar a melhores desempenhos. Também servem para
ajudar gerenciadores de trafego a tomarem estratégias efetivas e ideais para aliviar a congestao
de trafego (GU et al., 2019). Predicdes de trafego costumam ser uma aplicacdo especifica de
métodos de predicdo de séries temporais, que sdo classificados em: (i) métodos classicos,
baseados principalmente nas relacfes fisicas exatas, como os métodos de medida instantanea e
médias historicas; (ii) métodos paramétricos, baseados em algumas suposicOes e parametros
fixos, como 0 método ARIMA; (iii) métodos ndo paramétricos, onde a forma da funcéo que se
estd sendo estimada é completa ou quase completamente desconhecida, como as redes neurais.
Os métodos ndo paramétricos tém ganhado espaco por conta de sua adaptabilidade e dos
recentes avangos tecnoldgicos que possibilitaram seu amplo acesso e, como consequéncia,
avancos tedricos e praticos em diversas areas (VAN LINT; VAN HINSBERGEN, 2012).

Nos dias atuais, a previsao de trafego pode ser um bom topico para lidar com o problema de
congestionamento de freeways, principalmente em areas metropolitanas. Nas Ultimas duas
décadas, a academia tem gastado uma quantidade consideravel de energia para tentar solucionar
0 problema de predicdo de trafego a curto prazo (DIA, 2001). Para isso, um entendimento
adequado de previsao de trafego e do conceito de breakdown se faz necessario. No decorrer

desta secdo, os métodos apresentados acima serdo descritos com mais detalhes.

2.1 Previsdo de trafego

A previsao de trafego é uma estratégia utilizada para prever a situacdo de uma determinada via
ou rodovia em um futuro préximo proposto. Este tipo de estratégia é especialmente adequada
para vias em regides de fluxo préximo a capacidade, rodovias com gargalos, horarios de pico,
entre outros. O horizonte de previsdo geralmente flutua entre 1 e 60 minutos no futuro, podendo
chegar a previsdes com 1 dia de antecipacdo (VLAHOGIANNI; KARLAFTIS; GOLIAS,
2014).

Previsdo de velocidades de trafego com rede neural LSTM



As previsdes a curto prazo consistem em um importante componente dos sistemas inteligentes
de transporte. Apesar da dificuldade de prever a evolucdo do trdfego em um longo alcance
devido a sua altamente variavel carga de trafego, é possivel fazer previsdes a curto prazo
baseado no status atual do trafego (MA; ZHANG; IHLER, 2020).

Para aliviar o estado de trafego pesado, hd duas maneiras que podem ser consideradas. Uma
delas € aumentar toda a capacidade da rede rodoviaria expandindo o nimero de faixas nas pistas
existentes. Entretanto, isto requer um maior terreno disponivel e enormes gastos em
infraestrutura, os quais frequentemente ndo sdo viaveis em muitas &reas urbanas. A outra
maneira é usar diversas estratégias de controle de trafego para empregar eficientemente a rede
rodovidria existente. Esta abordagem ndo necessita de muitos gastos e € viavel na maioria dos
casos, portanto se torna mais pratica na realidade (ZHAO et al., 2017), é por isso também que
essas medidas estratégicas se fazem tdo presentes na academia, pois ajudam a desenvolver

novas tecnologias que se tornardo benéficas para o usuario.

O campo da previsdo de trafego existe ha 41 anos e a maior parte dos pesquisadores
empregavam métodos cléssicos estatisticos. Mais recentemente, uma rica variedade de
algoritmos tem sido criativamente propostos e aplicados, principalmente as propostas que
envolvem inteligéncia computacional. Tem se colocado muito esfor¢o na previsdo de trafego
como um todo, mas novas descobertas tém mudado o ponto de interesse de pesquisadores para
produzir modelos responsivos para condicdes de trafego ndo recorrentes, isto €, modelos
robustos o suficiente para prever com acuracia as condigdes de trafego com diferentes
condicBes meteoroldgicas e também fazer previsdes precisas do momento de breakdown na via
(VLAHOGIANNI; KARLAFTIS; GOLIAS, 2014).

2.2 Breakdown

Geralmente a velocidade livre ou velocidade desejada de um veiculo € definida pela velocidade
do veiculo quando ndo é influenciada pelos outros usuarios da estrada. Esta velocidade pode
ser influenciada pelas caracteristicas do veiculo, pelo motorista, pela estrada e suas condigdes,
pelas condi¢cdes meteorologicas e também pelas regras de transito (HOOGENDOORN, 2005).

Trafego em fluxo livre se torna fluxo sincronizado quando a densidade aumenta. Mais adiante
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com outro aumento de densidade o fluxo se torna congestionado, fazendo assim com que a

velocidade do fluxo caia significativamente, ocorrendo o breakdown (KAMAL et al., 2019).

O breakdown é um fendmeno estocéastico e de fato acontece quando desaceleracBes que
acontecem na interacdo veiculo-a-veiculo se propagam na corrente de trdfego de modo
irrecuperavel. A chance dessas desaceleracGes deflagrarem um breakdown é proporcional a
quantidade de interacOes, as quais aumentam com a densidade de veiculos no regime de fluxo
ndo congestionado (BRILON; GEISTEFELDT; REGLER, 2005).

Desta forma, o fendmeno de breakdown pode ser entendido, em uma rodovia, como a queda de
velocidade e volume resultante de um excesso de demanda que leva a transicdo do regime da
rodovia de ndo congestionado para congestionado (ZECHIN; CALEFFI; CYBIS, 2020).
Portanto, o breakdown pode ser detectado por uma repentina e drastica reducdo de velocidade
de trafego que demarca a transicao de ndo congestionado para congestionado (SHOJAAT et al.,
2016).

O ponto critico da previsdo de velocidade é o breakdown e é muito importante que os modelos
de previséo prevejam as quedas de breakdown adequadamente, pois a previsdo de velocidade
para pequenos valores de velocidades se torna um trabalho mais simples. J& que até mesmo
métodos naive e modelos paramétricos possuem uma alta performance quando a variabilidade
de velocidade e volume do fluxo de trafego é baixa. Portanto breakdowns ndo sdo bem
determinados, ou até mesmo inexistentes, quando esta variabilidade esta no espectro mais baixo

da capacidade.

Quando as condic¢bes de trafego sdo mais instaveis e a capacidade da via esta proxima do limite
e, consequentemente, proxima do breakdown, o trabalho para prever este fenémeno se torna
mais complexo. E por isso que a utilizacio de métodos e modelos de previséo de trafego se faz

necessaria.

2.3 Métodos de previsao classicos

Um dos métodos mais antigos para previsao de trafego sdo as abordagens naive, eles sdo

amplamente aplicados na pratica devido ao seu baixo custo computacional e féacil
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implementacdo, entretanto estes métodos podem apresentar baixa acurécia. Estes métodos
podem ser interpretados como “com mais nenhuma suposicdo adicional” além dos dados
utilizados e das relacdes fisicas exatas (como por exemplo distancia = velocidade x tempo).
Também se faz o uso da ultima medida disponivel da variavel de trafego como velocidade,
fluxo ou tempo de viagem como uma aproximacgdo para a proxima variavel e isso pode ser
entendido como um método de predi¢do naive (VAN LINT; VAN HINSBERGEN, 2012).

Alguns dos métodos mais utilizados estao descritos a seguir.

2.3.1 Medida instantéanea
Neste método se assume que as condicBes de trafego predominantes (velocidades, filas,

densidades, etc.) se manterdo constante indefinidamente. Nesses casos, as medidas
instantaneas, providenciardo predi¢des precisas de dados de trafego, como tempo de viagem,
volume ou velocidade, em casos nos quais as condicdes de trafego sao literalmente estacionarias
e homogéneas ao longo de grandes periodos de tempo, como por exemplo em situacdes de fluxo
livre ou até mesmo em casos mais raros, filas virtuais com comprimento fixo que se dissipam
em uma velocidade constante. Embora este método seja de facil implementacgdo, é possivel
entender porque ndo proporciona boa acuracia, visto que quando as condicdes de trafego
comecam a mudar, as predi¢es passam a ndo representar o que acontece na via (VAN LINT;
VAN HINSBERGEN, 2012).

2.3.2 Médias histdricas

As médias historicas dos tempos de viagem séo outro exemplo de método naive frequentemente
utilizados como uma linha guia na previsdo quando comparados com outros métodos. Para
abordagens de previsbes de trafico a longo prazo as médias historicas em muitos casos
providenciam a melhor abordagem disponivel. Em muitos casos estas médias estdo
condicionadas a uma certa hora do dia, a um certo dia da semana, ou até mesmo outros casos.
Este método fornece previsGes com acuracia suficiente apenas em casos onde a distribuicdo
histérica de tempo de viagem em um dado horério, dia ou circunstancia possui uma forma

similar durante o dia todo (ou semana, ou ano, etc.).
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2.4 Meétodos de previsdo paramétricos

Os métodos paramétricos se referem aos modelos com uma estrutura fixa baseada em algumas
suposicOes e 0s parametros podem ser computados com dados empiricos. Modelos
paramétricos possuem diversos méritos pois sdo geralmente modelos simples e explicitos de
entender e, também, sua solucdo é na maioria dos casos mais simples quando comparados com
modelos ndo paramétricos e levam menos tempo (FU; ZHANG; LI, 2017). O termo
“paramétrico” neste contexto se refere ao fato de que apenas os parametros do modelo sdo
ajustados utilizando os dados disponiveis e sua estrutura € predeterminada com base em
consideracdes teoricas do fluxo de trafego (VAN LINT; VAN HINSBERGEN, 2012). Um dos
métodos paramétricos mais conhecidos e utilizados para previsao, e também para comparagdo

com outros métodos, é o método ARIMA.

2.4.1 ARIMA

Sendo um dos modelos mais utilizados por pesquisadores, 0 modelo Auto Regressivo Integrado
de Médias Moveis, ARIMA que significa autoregressive (AR), integrated (I) e moving average
(MA), considera tendéncias, ciclos e caracteristicas ndo estacionarias do banco de dados
simultaneamente (GU et al., 2019). Este método tenta identificar um padréo nos dados passados
pela decomposicdo de tendéncias de longo prazo e extrapolar para o futuro (KUMAR,;
VANAJAKSHI, 2015). Também pode ser referido como ARIMA(p, d, q) e significa que o
modelo necessita p passos de processos autorregressivos, d ordens de diferenciacdo e q passos
do componente de média moével (ZHANG; KABUKA, 2018).

Muito utilizado por pesquisadores, este método também serve para efeitos de comparacdo com
outros métodos, servindo como uma base para pesquisadores possam ter como referéncia
valores de previsdo e assim possam propor novos métodos de previsdo com acuracia
significativa. Tendo como principal vantagem sua facil implementacdo e baixo esforco
computacional, ARIMA é um método bastante utilizado ainda nos dias de hoje. Para este modelo
se usa como dado de entrada, apenas o tipo de resposta de saida que se espera, como por
exemplo a velocidade média da via em um determinado ponto. Os dados de velocidades médias
historicas sdo fornecidos ao modelo e entdo podera se obter as velocidades médias de saida para

0 horizonte de previsao necessario.
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Com o passar dos anos, novas variagdes do modelo ARIMA foram sendo propostas na literatura,
conhecidos como ARIMAX, SARIMA e SARIMAYX, esses modelos implementam informacdes de
sazonalidade (correspondente a letra ‘S’ na sigla), os quais termos periddicos sao adicionados,
geralmente horas do dia, dia da semana, ou outras tendéncias nos dados de trafego, e de
variaveis exogenas (correspondente a letra ‘x’ na sigla), onde outros dados exdgenos a variavel
de saida podem ser utilizados como dados de entrada (VAN LINT; VAN HINSBERGEN,
2012).

Embora estes métodos possuam maior interpretabilidade fisica e sua solugdo costume ser mais
simples (FU; ZHANG,; LI, 2017), a capacidade computacional e a grande disponibilidade de
dados atualmente existentes permitem o uso de modelos mais robustos, como modelos de redes

neurais que fazem parte dos métodos ndo paramétricos.

2.5 Métodos de previsdo ndo paramétricos

Nos modelos ndo paramétricos, a forma da funcao que se estd sendo estimada é completa ou
guase completamente desconhecida. Sendo assim, o conjunto de formas que a funcdo pode
assumir é muito amplo, como consequéncia, existird um elevado nimero de parametros. Os
modelos ndo paramétricos sdo potencialmente mais robustos, flexiveis e possuem maior
acuracia. Por outro lado, modelos nao paramétricos fornecem essencialmente solugdes “caixas

pretas”, uma vez que a elevada quantidade de parametros, geralmente relacionados nao

linearmente, possui baixa interpretabilidade fisica (VAN LINT; VAN HINSBERGEN, 2012).

Devido a natureza dindmica da demanda de trafego é necessario capturar a evolucao espacial e
temporal do fluxo de trafego e velocidades, dessa forma os modelos ndo lineares capturam
melhor a caracteristica estocastica do trafego. Um exemplo de modelo néo linear sdo as Redes
Neurais Recorrentes (RNRs), que se adaptam bem a este tipo de problema porque séo
construidas com unidades de blocos de memdria para processar sequencias arbitrarias de inputs,

conferindo a capacidade de aprender sequéncias temporais (MA et al., 2015).

RNRs podem ser aplicadas em multiplos dominios, desde modelagem de linguagem,
legendagem de imagens e também predicédo de trafego. Suas solucdes tém se tornado métodos

de estado da arte em modelagem de dados sequenciais (ZHU et al., 2017).
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Uma vez que se modele uma RNR tradicional, existem duas questdes associadas que podem
dificultar a convergéncia do modelo: (i) o horizonte de previsdo que pode ser entendido como
0 hiperparametro numero de passos a frente, precisa ser predeterminado para a maioria das
RNRs e geralmente depende do método de tentativa e erro para alcangar uma melhor acurécia
e a encontrar um ajuste ideal de time lag; (ii) a grande dependéncia temporal associada a
sequéncia de dados do input, dado que estudos anteriores confirmaram que RNRs falham em

capturar esta dependéncia (MA et al., 2015).

Os problemas de trafego sofrem justamente dessas questBes citadas acima. Para soluciona-las
as redes neurais Long Short-Term Memory (LSTM) sdo uma boa alternativa, pois os dados de
input associados ao fluxo de trafego sdo um exemplo de longa dependéncia temporal, isto €, a
ordem e a sequéncia dos dados ao longo dos dias, meses e anos mostram um padréo que o

modelo pode contar para fazer predigdes.

2.5.1 Long Short-Term Memory

A arquitetura LSTM foi proposta por Hochreiter (1997) e seu objetivo principal € modelar as
longas dependéncias temporais, 0 que ndo é possivel com o uso de RNRs comuns. Predicdes
de trafego a curto prazo podem ser definidas como um processo de estimar antecipadamente o
estado do trafego para um tempo futuro (GU et al., 2019). Por esta razdo, acuracia e precisao
sdo aspectos muito importantes que devem ser levados em consideragéo, sendo a LSTM uma
grande candidata, pois ela captura a ndo linearidade da dinamica de trafego de uma maneira
efetiva atraves de blocos de memoria e, assim, exibe capacidade superior para predicao de séries

temporais com longas dependéncias temporais (MA et al., 2015).

A facilidade de acesso as ferramentas de programacdo de redes neurais em alto nivel tem
viabilizado uma rapida assimilacdo de novas técnicas para aplicacoes especificas (CHOLLET,
2015; GERON, 2019). Por conta disso, 0 uso de redes neurais LSTM tem ganhado espago para
a solucdo de problemas de trafego, que sdo altamente dependentes do tempo e possuem
multiplas variaveis que se relacionam de modo complexo. Fu et al. (2017) mostraram que redes
neurais LSTM e GRU (Gated Recurrent Units) possuem desempenho semelhante para a

previsdo do fluxo de trafego e quando comparado com o método ARIMA performam de

Previsdo de velocidades de trafego com rede neural LSTM
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maneira superior. Laptev et al. (2017) propuseram uma aplicagéo de rede neural LSTM com
estrutura encoder-decoder para previsdo da demanda de viagens de uma empresa de transporte
privado urbano por aplicativo, capaz de fazer previsées com alta qualidade. Uma comparacéo
entre FFN (Feed Forward Network), CNN (Convolutional Neural Network) e LSTM foi feita
por Asplund (2019) que obteve melhores resultados utilizando a rede neural LSTM para
previsdo das condi¢des de trafego usando como dados de input informagdes do trafego de
transporte publico. Como dito por Vlahogianni et al. (2014), o interesse de pesquisadores tem
mudado em direcdo a métodos e modelos de predicdo mais responsivos para condicGes de
trafego ndo recorrentes, através do desenvolvimento de sistemas de predicdo com alta

complexidade algoritmica.

LSTM ¢é um tipo especifico de RNR e possui blocos de memdéria contendo células conectadas
entre si que memorizam o estado temporal com o auxilio de gates que controlam o fluxo de
informacdo no bloco (MA et al., 2015). Cada célula possui trés gates chamados de input gate,
forget gate e output gate, os quais controlam o fluxo de informacdes dentro da célula e da rede
neural (DUAN; LV; WANG, 2016). Inicialmente a célula executa o forget gate para controlar
se a memoria da célula do passo anterior é esquecida ou ndo, em seguida o input gate determina
que valores da informacgdo devem ser atualizados. Finalmente o output da LSTM € obtido
através do output gate e este é apenas relacionado ao valor da célula atual. Uma vez que todas
as variaveis desses gates variam de um time step para outro, 0 modelo é capaz de aprender,
interpretar e absorver caracteristicas tanto no longo quanto no curto prazo (LI; ABDEL-ATY;

YUAN, 2020; LIU et al., 2017). A célula de memoria pode ser visualizada na figura 1 a seguir.

Neste artigo, portanto, propde-se realizar previsdes de velocidade em um segmento de rodovia
metropolitana onde sdo observados breakdowns diariamente em funcdo da existéncia de um
gargalo. Para realizar estas previsdes foram utilizados dados ambientais e dados de trafego
coletados com lacos indutivos a montante do gargalo e a uma rede neural LSTM. A qualidade
das previsbes foi aferida comparando-se o erro das previsdes em situacdes de trafego com

caracteristicas semelhantes.
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Figura 1 — Célula de memoria de uma rede neural LSTM
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3 METODOLOGIA

Este artigo propde o uso de uma rede neural LSTM para fazer previsdes de velocidade
utilizando dados de trafego de um ponto de uma rodovia brasileira. Informacbes de
precipitacdo, acidentes na via e eventos atipicos foram concatenados com os dados de trafego
e entdo agrupadas por faixa de rolamento em intervalos regulares de forma a gerar as variaveis
de entrada que alimentam a rede neural. Para as variaveis de entrada e saida, foi definido quanto
tempo no passado e no futuro a rede proposta considerara para fazer previsdes. Depois da rede
treinada, os resultados obtidos foram avaliados a partir de regides e também comparados com

outros modelos de previséo.

3.1 Regido de estudo

A regido de estudo compreende uma secdo da rodovia BR-209 na regido de Porto Alegre, RS,
selecionada aos altos volumes de trafego no periodo de pico no periodo da manh&. Devido a
essa grande demanda, o fendbmeno de breakdown ocorre regularmente nos dias Uteis,
relacionado a gargalos existentes nas aproximacdes e ao icamento do vao maével da Ponte do

Guaiba a jusante do local de deteccéo dos dados.

Figura 2 — Regiéo de estudo
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3.2 Detalhamento de dados

Os dados utilizados neste artigo foram disponibilizados pela empresa Triunfo Concepa,
concessionaria que operava o trecho da rodovia. A obtencdo desses dados foi feita através da
deteccdo de lagos indutivos localizados aproximadamente a 50 metros a montante de uma
bifurcacdo que liga a via a Ponte do Guaiba. Os dados consistem em dois anos (2016 e 2017)
de contagens de trafego desagregados com informacdes de instante da passagem de cada

veiculo, velocidade e faixa de rodagem. Apenas os dados das trés faixas da esquerda foram
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utilizados, uma vez que as demais ndo apresentam congestionamento, pois conectam a via a
ponte. Foram descartados dados de dias em que os detectores apresentaram mau funcionamento,

de finais de semana e dias com acidentes num raio de 5km dos detectores.

Também foram utilizados dados ambientais para fornecer a rede a maior quantidade de
informagdes Uteis possivel como dados de chuva de um pluvidmetro distante 500m dos lagos
indutivos que foram obtidos no portal online do Cemaden (Centro Nacional de Monitoramento
e Alertas de Desastres Naturais) e tratados como variavel continua, uma vez que foi fornecida
a intensidade da chuva em intervalos de até 10 minutos. Além dos dados de chuva, informacdes

de dia da semana e icamentos da ponte foram usadas como variaveis dummy.

Nesta regido, o fendbmeno de breakdown ocorre diariamente por volta das 7h30min da manha
sem excegOes importantes. Por conta disso foi definido um periodo do dia adequado para a
deteccdo de breakdowns a partir do perfil de velocidade da rodovia. O periodo definido foi das
4h até as 11h da manhd, com o objetivo de abranger o desenvolvimento da demanda que ocorre

no inicio da manhd, os congestionamentos e a retomada do regime de fluxo-livre.

3.3 Geracéo de inputs e outputs

Como redes LSTM necessitam de intervalos regulares para poder fazer predi¢cdes adequadas,
os dados foram agregados em intervalos de 5min. A partir dos dados agregados, foram criadas
as variaveis volume, desvio padrdo da velocidade, velocidade média, minima, mediana e
maxima por faixa para cada intervalo. As variaveis ambientais foram consolidadas com as de

trafego, e as continuas foram entdo normalizadas.

Os inputs da rede neural foram definidos como 12 intervalos no passado (60min), cada um
composto pelas varidveis anteriormente criadas. Para os outputs foi definido um horizonte de
previsao de 25min, correspondendo a 5 intervalos de 5min e a variavel predita foi a velocidade
média da via. 20% dos dados foram separados para o teste da rede e o restante foi utilizado para

treino.
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3.4 Rede neural long short-term memory

Modelos de redes neurais possuem muitos parametros que podem ser ajustados de modo a se
obter melhores predicdes. Estes parametros incluem o nimero de camadas intermediarias,
numero de neurdnios de cada camada, funcdes de ativacdo, funcbes de perda, algoritmos de
otimizacdo e algoritmos de regularizagdo. Embora o uso de valores padréo sirva para propésitos
gerais, alguns parametros devem necessariamente ser ajustados. Estes ajustes, por sua vez,
podem ser feitos por tentativa e erro ou utilizando alguma metodologia estruturada. Neste artigo
foi utilizada a técnica hyperband (LI et al., 2018), que tem se mostrado mais eficiente em termos
de tempo e mais precisa que outras técnicas como grid search e random search. Como fungéo
objetivo a ser otimizada, utilizou-se o erro médio absoluto (MAE) das predi¢des e como funcao
de perda, utilizou-se erro quadratico médio (MSE) Os parametros otimizados estdo

apresentados na tabela a seguir.

Tabela 1 - Parametros otimizados

Parametro Valores testados
Camadas LSTM 1;2;3;4;5
Neurdnios para cada camada 16; 32; 64; 128; 256; 512
Taxa de aprendizado 0,01; 0,001; 0,0001

O modelo 6timo encontrado com a técnica hyperband foi entdo treinado por 50 épocas para que
a convergéncia completa fosse alcancada, uma vez que o uso de muitas épocas pode acarretar
overfitting (CHOLLET, 2015; GAL; GHAHRAMANI, 2016). Durante o treino foi utilizado
como peso o volume de trafego daquele instante, favorecendo que predicdes em momentos
criticos (em torno do breakdown) fossem mais precisas por conta do alto volume de trafego que
ocorre naquele momento. Utilizou-se para as etapas seguintes do estudo o0 modelo com menor

MAE na porcéo de teste e para que as predi¢fes tivessem maior acuracia nos momentos criticos.

Como pode ser visto na figura abaixo, o0 melhor modelo encontrado pela técnica hyperband
possui a camada de inputs, 3 camadas LSTM intermediarias, sendo que elas possuem
respectivamente 256, 64 e 512 neurdnios e por Gltimo a camada de output. Como pode se
observar, um maior numero de camadas e neurdnios nédo significa que a rede possuira uma

maior acuracia nos resultados previstos.

Matheus Basso do Amaral. Porto Alegre: COMGRAD/EE/UFRGS, 2020



17

Figura 3 — Estrutura da rede neural LSTM proposta
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A rede neural proposta foi criada utilizando as bibliotecas Keras (CHOLLET, 2015) e
Tensorflow em linguagem de programagdo Python. Por se tratar de uma rede relativamente
pequena, foi possivel realizar o treinamento no servico de computacdo em nuvem Google
Colab, que dispde de 12GB de memdria RAM e placa grafica NVIDIA Tesla P100.

Também é importante descrever que, como parte da metodologia, 0 modelo proposto seréa
comparado com outros modelos de previsdo. Essa comparacao serd feita através do erro médio

absoluto (MAE) e do erro médio relativo (MRE), suas equacdes estdo descritas a seguir:

n
1
MAE = ;Zlyi - il 1)
=1

1 ly: — 9il
MRE = EZ <—3’i ) @)

i=q

Onde: n = total de entradas;
y; = valor medido campo para a entrada i;

¥; = valor previsto para a entrada i.
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4 RESULTADOS
4.1 Avaliagdo das previsoes

A avaliacdo da qualidade de predicdes de trafego em rodovias e vias arteriais ndo é trivial, uma
vez que este ndo possui caracteristicas uniformes no tempo e no espaco. O trafego nessas vias
costuma ser classificado como fluxo livre ou congestionado, de modo que o comportamento do
trafego em cada uma destas situacbes é completamente diferente e demanda estratégias distintas
e especificas. As transicdes entre estes regimes também apresentam peculiaridades e sdo de
especial interesse para 0 gerenciamento de trafego, uma vez que estdo ligadas a capacidade de

operacdo das vias.

Com vistas a isso, propds-se segregar os dados em regides de analise com caracteristicas de
trafego semelhantes a partir do diagrama de fluxo-velocidade. Deste modo pode-se comparar 0
erro tanto por regido de analise quanto por horizonte de previsdo, como apresentado na figura
a seguir. As regides propostas foram criadas segundo os seguintes critérios: (R1) fluxo livre;
(R2) queda da velocidade em decorréncia da proximidade da capacidade; (R3) transicdo para o

estado congestionado; (R4) congestionamento e (R5) recuperacdo para o fluxo livre.
O MAE ou erro médio absoluto (Mean Absolute Error em inglés) das previsdes foi de 5,87km/h
globalmente, contudo, observa-se que o erro difere em ordem de grandeza quando se compara

diferentes regibes de trafego e horizontes de previsdo, como pode ser visto na figura a seguir.

Figura 4 — Regides de analise e MAE por regido e horizonte de previsdo
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As regides foram discretizadas da seguinte forma:

R1: nesta regido os veiculos trafegam a velocidades limitadas pelos limites legais da via.
Por conta disso, espera-se que o MAE seja baixo, decorrendo basicamente da velocidade
desejada (GALVAN; ZECHIN; CYBIS, 2019). Isto foi alcangado pelo modelo proposto,

com pouco aumento de erro mesmo para o horizonte méaximo de previsao (25min);

R2: esta foi a regido onde o modelo foi capaz de fazer as previsdes mais precisas, 0 que é
interessante visto que ela precede a ocorréncia de breakdowns. Nesta regido se observa
uma maior homogeneidade de velocidades resultante do aumento do fluxo de veiculos,
contudo, o perfil de velocidade ndo segue um padrdo estavel como o da regido R1. Boas
previsdes, especialmente para maiores horizontes, indicam que o modelo é capaz de prever

0 inicio dos congestionamentos;

R3: esta regido se refere a transicdo do regime de fluxo livre para o congestionado,
sucedendo a ocorréncia dos breakdowns. Os breakdowns desencadeiam uma queda abruta
da velocidade, de modo que a velocidade média calculada durante a transicdo depende
muito do instante dentro do intervalo de agregacdo (5min neste estudo) em que este
fendmeno ocorreu. Por conta disto existe uma grande variabilidade de velocidades nesta
regido e € natural que se observe erros maiores proporcionalmente ao tamanho do intervalo
de agregacdo dos dados. Deste modo, nesta regido espera-se que o modelo seja capaz de
capturar a rapida tendéncia de queda, para que se possa caracterizar um breakdown futuro
junto das previsdes de R2, mesmo que com erros maiores que 0s das demais regides. Com

base nisso, entende-se que 0s erros encontrados sdo compativeis com as expectativas;

R4: nesta regido os veiculos trafegam em movimentos de anda-e-para e a variabilidade da
velocidade é maior, especialmente por terem sido coletadas com lagos indutivos, que
medem a velocidade instantanea dos veiculos. Os erros do modelo para esta regido seguem
as mesmas caracteristicas que os erros da regido 1, vao aumentando conforme o horizonte
de previsdo também aumenta. Existe um menor interesse em obter predi¢Ges extremamente
precisas nesta regido, uma vez que as possibilidades de atuacdo no trafego sdo menores

durante os congestionamentos devido a alta densidade e baixa velocidade dos veiculos;
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= R5: Embora previsfes durante os congestionamentos sejam pouco interessantes, a
possibilidade de se prever seu encerramento é interessante e feito na regido R5. Contudo,
esta € a regido onde o modelo incorreu em maiores erros. Enquanto a probabilidade de
ocorréncia de breakdowns possa ser tratada como uma fungdo do volume de veiculos
trafegando na via (BRILON; GEISTEFELDT; REGLER, 2005; ZECHIN; CALEFFI;
CYBIS, 2020) a probabilidade de que o congestionamento se encerre depende de que 0
volume a montante das aproximaces do gargalo diminua, 0 que nao se consegue mensurar
com apenas um detector e especialmente durante o congestionamento. Por conta disso,
espera-se que as previsdes nessa regido sejam reativas, ou seja, respondam a variagdes de
velocidade medidas, possuindo baixa capacidade de antecipacdo. Isto de fato ocorreu, ja

que o erro € alto e aumenta conforme com o aumento dos horizontes de previséo.

Para dar suporte as interpretacdes feitas a partir das regides criadas com base no diagrama de
fluxo-velocidade, propGe-se avaliar como o erro se comporta em fungdo do tempo. Na figura a
sequir apresenta-se o perfil de velocidades utilizadas na porcdo de teste da rede neural
juntamente com as previsdes realizadas e o erro de cada previsdo. Para efeito de avaliacdo da
qualidade das predigdes no futuro, sdo apresentadas as predigcdes feitas para todos os 5
intervalos. Apesar de o erro do modelo ter sido minimizado (MAE = 5,87km/h), assim como
foi visto na figura anterior, o erro observado para cada horizonte de previsao é diferente. Como

a porcdo de testes € muito longa, prop6s-se a extracdo de dados de 2 dias de previsao.

Na figura 5 abaixo, 0s pontos vermelhos representam o inicio de um novo dia e observa-se que
para todas as previsdes feitas, independente do horizonte de previsdo, os graficos séo
semelhantes em termos de erro e possuem boa aderéncia as velocidades medidas em campo. O
erro € visivelmente menor nas regides proximas a transicdo do regime de fluxo livre para o
congestionado uma vez que o volume foi utilizado como peso durante o processo de
treinamento, aumentando importancia relativa destes intervalos. Este efeito é altamente
desejado, uma vez que boas previsdes proximas a capacidade sdo necessarias para antecipar a
ocorréncia de breakdowns. Nas regides de fluxo livre a variabilidade da velocidade é maior,
uma vez que o volume € baixo e a maior parte dos veiculos trafega desimpedido. Nesta situacdo

a capacidade preditiva do modelo € muito baixa. No regime congestionado ambos os modelos
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Figura 5 — Predicdes de velocidade ao longo do tempo
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possuem erros maiores em decorréncia das flutuacfes de velocidade que ocorrem durante o
anda-e-para. A maior diferenga entre os intervalos previstos se concentra na transi¢éo do regime
congestionado para o de fluxo livre; neste caso as previsdes de velocidade parecem reagir as
mudangas que ocorrem na via, sem que ocorra uma antecipacdo da retomada de velocidade.
Isto fica claro observando-se o delay existente entre as previsoes e as medi¢cbes em campo, 0

qual é ainda maior na previsdao de 25min no futuro. Espera-se, contudo, que as previsoes
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referentes a retomada do fluxo livre sejam mais erraticas que as demais, uma vez que Sao
altamente dependentes do fluxo de veiculos & montante do gargalo em analise. Como esta

informacao ndo existe neste estudo, é natural que o erro observado seja maior.

Uma outra maneira de visualizar como a sequéncia de previsdo se comporta em relacdo aos
dados obtidos em campo, um novo gréfico foi feito com a visualizacdo de cada uma das
sequéncias de velocidade preditas, cada linha de cor Unica representa uma nova sequéncia de 5
previsdes de 5min no futuro; dessa maneira € possivel perceber em que situacdes as previsoes

sd0 mais assertivas ou problemaéticas.

Figura 6 — Sequéncias de velocidade preditas
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A partir desta visualizacdo fica claro que as previsdes feitas durante o fluxo livre e a transicédo
para o regime congestionado, as de maior interesse no que diz respeito ao gerenciamento ativo
do trafego, sdo bastante satisfatdrias, mesmo nas previsées de 25 minutos no futuro. Entretanto,
as previsoes feitas na retomada para o fluxo livre ndo apresentam a mesma acuracia quanto para

a transicao para o regime congestionado.

Uma forma alternativa de visualizar os erros, é plotad-los em um diagrama fluxo-velocidade,
onde a cor representa a magnitude. Desta maneira pode-se facilmente aferir em que regides se
concentram os maiores erros. A figura a seguir traz esta visualizacdo para o primeiro e Gltimo

intervalos preditos.
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Figura 7 — Diagrama fluxo-velocidade e erro das previsoes de velocidade
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Os erros na regido do regime de fluxo livre sdo majoritariamente inferiores a 5km/h, com
excecdo de volumes muito baixos, onde a variabilidade é muito grande. Aproximando-se da
transicdo para o regime congestionado, os erros aumentam levemente, ficando majoritariamente
abaixo de 10km/h em ambos os diagramas analisados. Os maiores erros concentram-se nas
regides do regime congestionado na transicdo para o regime de fluxo livre, conforme esperado.
Observa-se, contudo, que erros mais baixos dao lugar para erros maiores quando se compara o
diagrama das predicdes de 5min e 25min. Isto também é esperado, uma vez que quanto mais

distantes sdo as previsdes, também maiores sdo as incertezas.

4.2 Comparagdo com diferentes modelos de previsio

Apbs todos os dados do modelo serem apresentados, uma comparacdo com diferentes modelos
de previsdo se faz necessaria, assim como muitas vezes apresentado na literatura (WU et al.,
2020; ZHAO et al., 2017). A previsao de velocidades feita pela rede neural LSTM proposta

neste artigo ser4 comparada com outros trés diferentes modelos.

O primeiro deles serd 0 método ARIMA que foi e ainda é muito utilizado para realizar previsoes
de condicGes de trafego, fazendo parte dos métodos paramétricos, este método sempre age
como uma barreira quando comparado com outros modelos, fazendo com que esses novos
modelos que vao surgindo apresentem desempenho igual ou superior a este metodo téo
utilizado. O modelo utilizado neste artigo foi 0 ARIMAX(12, 0, 2), ou seja, necessita de 12

passos de processos autorregressivos, 0 ordens de diferenciagdo e 2 passos do componente de
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média movel, utilizando variaveis exdgenas. Este modelo também foi otimizado para obter os

melhores resultados possiveis.

Outro modelo que faz parte dos métodos paramétricos € o de regresséo linear. Um modelo mais
simples que o ARIMA, mas que também ja foi muito utilizado pela literatura. Este modelo se
destaca por necessitar de baixa capacidade computacional e apresentar resultados satisfatorios.

O modelo de regressao linear utilizado neste trabalho obteve um R2 de 0,78.

Agora entrando num modelo ndo paramétrico, sera utilizado uma rede neural mais simples,
cologuialmente chamada de Vanilla Neural Network, este tipo de rede neural é conhecida por
ser uma rede neural bésica utilizada para estabelecer um padrdo ou um parametro, para que
novas redes neurais mais complexas apresentem desempenho superior. Este modelo possui 4

camadas intermediarias e também foi otimizado para apresentar os seus melhores resultados.

Como dito anteriormente, cada regido de analise possui caracteristicas distintas entre si, assim
a interpretacao dos resultados divididos em regido é importante. Na figura abaixo, é possivel
encontrar os valores de erro médio absoluto para cada regido de analise e a comparagdo com

cada modelo descrito, levando em conta todos os horizontes de previsao.

Figura 8 — MAE para cada modelo e regido

Regides MAE (km/h)
20
ARIMA - 558 2.77 DEREIRCXEVEIY
= , 15
E LSTM - 3.86 2.64 BRIEIY 8.27 BGNEA 5.
= i)
(] [5) . z -
.= S Reg. Linear - 501 2.88 FIECRTNENERS 7. - 10
g 3
Q
= Vanilla NN - 529 3.20 12.90 14.41
= -5
All - 494 237 JECINEN RS
T T 1 1 1 - 0
2000 4000 Rl R2 R3 R4 R5 Al
Volume (veic/h) Regiao

E possivel observar que o modelo proposto de rede neural LSTM possui 0 menor MAE se

comparado a todas as regides, corroborando com a aplicacdo de novos métodos de previsdo de
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velocidades de trafego na ATM, que apesar de mais complexos, poderao trazer resultados mais
satisfatorios. J& o modelo ARIMA, apesar de ser um dos mais utilizados para previsdo de
condicdes de trafego, apresentou os piores resultados quando comparado a todas as regides, o
que indica gque este modelo pode fazer com que o gerenciamento ativo de trafego ndo apresente

0 melhor desempenho em rela¢do aos outros métodos e modelos.

O modelo de regressao linear, apesar de ser mais simples e de facil aplicacdo, apresentou
resultados muito satisfatorios para a sua capacidade, superando 0 modelo ARIMA em quase
todas as regides. Ja a Vanilla Neural Network, ndo foi capaz de superar a rede neural proposta,
entretanto, obteve resultados muito préximos do modelo de regressdo linear. Como ja visto na
figura 4, as regides de maior interesse de aplicacdo de ATM (R1 e R2) apresentam os melhores
resultados para todas os modelos utilizados neste artigo para caracterizar o breakdown, porém
a rede neural LSTM é a que possui maior acurdcia entre todas, sendo capaz de prever
velocidades com menos de 4km/h de diferenga com o obtido em campo.

A figura a seguir, apresenta os dados discretizados por intervalo de previséo, unindo todas as

regides. Desta forma € possivel obter uma viséo geral do desempenho de cada modelo.

Figura 9 — MRE para cada modelo e intervalo de previséo

Erro Médio Relativo
0.5 4
B 1 STM
0.4 1 ARIMA
w03 A B Vanilla NN
é Bl Reg. Linear
0.2
0.1 1

Smin 10min 15min 20min 25min
Intervalo de previsdo

O erro médio relativo mostra o qudo longe, em porcentagem, a previsao de cada modelo esta
do obtido em campo. Nota-se que a rede neural LSTM proposta é o melhor modelo para
previsdes de velocidade quando comparados com os outros modelos, independente do horizonte
de previsdo. Enquanto o modelo ARIMA, que é muito utilizado na literatura, possui 0s piores
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resultados para todos os horizontes de previséo, chegando a ser 2 vezes pior que 0 modelo
proposto neste artigo. Os modelos Vanilla Neural Network e Regressao Linear apresentam em
todos os horizontes de previsdo resultados parecidos, mas sempre inferiores a rede LSTM.
Nesta figura também é possivel observar que com o aumento do horizonte de previsao, todos
0s modelos também aumentam os seus erros. Desta forma, quando menor o intervalo de

previsdo, melhores resultados se obtém.

A comparacdo do modelo proposto neste artigo com alguns modelos j& consagrados por
pesquisadores, traz um ar de validacdo para a utilizacdo de redes neurais LSTM na previsao de
velocidades de trafego, mostrando que com o conhecimento técnico necessario, é possivel a

aplicacdo dessas redes que possuem uma complexidade algoritmica um pouco maior.
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5 CONCLUSOES

Neste artigo foi proposto o uso de uma rede neural LSTM para realizar previsoes de velocidade
de um segmento de rodovia onde sd@o observados breakdowns diariamente em funcéo da
existéncia de um gargalo. Foram utilizados dados sobre precipitacdo e de trafego coletados com
lacos indutivos, incluindo acidentes na via e informacdes de icamento do vdo movel da ponte,
para agregar o maximo de informacGes pertinentes para a rede neural. Os resultados das
previsdes foram avaliados para diferentes estados de trafego a fim de detalhar a qualidade do
modelo. Também foi feita uma comparacdo com diferentes modelos de previsao ja utilizados

na literatura.

Com um MAE de 5,87km/h, os erros das previsfes obtidas em todas as regides mostraram
resultados satisfatorios para todos os intervalos previstos e principalmente para as regifes de
maior interesse, sendo elas as regides de fluxo livre e aproximacao do regime congestionado,
porém nota-se que o erro aumenta com o horizonte de previsao. A utilizacdo dos volumes como
peso amostral permitiu a reducdo dos erros das predi¢cbes em situacdes onde o trafego se
encontra proximo da capacidade. Por conta disso o modelo foi capaz de fazer previsdes com
boa acuracia, indicando que o modelo também é capaz de fazer boas previsdes em momentos
criticos para o trafego. Quando comparado com outros modelos de previsdo, a rede proposta se
sobressai e apresenta os melhores resultados para todos os intervalos de previsdo. Desta forma,
a utilizacdo de redes neurais LSTM para a previsao de velocidades de trafego pode ser uma
substituta para modelos antigos e pode ser capaz de ajudar na melhora do gerenciamento ativo

de trafego.

Sugere-se para trabalhos futuros o uso de outro detector a montante dos gargalos e acessos para
que o fendmeno de retomada do fluxo seja melhor investigado. A realizacdo de previsoes
utilizando adaptacdes de redes neurais LSTM compativeis com dados de trafego desagregados
também pode contribuir para uma maximizacdo do uso das informagdes (NEIL; PFEIFFER;
LIU, 2016). Modelos de redes neurais costumam ser considerados modelos caixa-preta,
contudo avancos recentes indicam maneiras de criar interpretacdes visualizaveis para os seres
humanos (ARRAS et al., 2019). Cruzamento de dados de trafego com outras bases de dados
podem agregar ainda mais informacdes para a rede, como 0 uso de imagens de trafego, dados

de bluetooth, dados de telefonia e integragdes com aplicativos de mobilidade, assim como um
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estudo prévio da significancia das variaveis, com o intuito de diminuir o nimero de variaveis
utilizadas e fornecer apenas informagdes relevantes. Outros modelos de redes neurais, como as
redes transformers também parecem promissoras para resolver problemas de trafego (Wu et

al., 2020), contudo ainda demandam mais estudos.
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