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Resumo

Entender a mobilidade dos componentes de redes moveis é fundamental para diversos tipos
de redes, como redes sem fio, redes veiculares ou ad hoc. Nesse sentido, o estudo e acesso a
dados de mobilidade urbana se mostram imprescindiveis para avaliar o desempenho dessas
redes. O impacto da mobilidade é investigado por meio de modelos sintéticos ou dados
de mobilidade reais. Embora modelos sintéticos tentem reproduzir caracteristicas reais
de mobilidade, podem nao refletir o realismo do cenario estudado. O acesso e divulgacao
de dados de mobilidade urbana ¢é limitado por desafios na coleta dos dados, tratamento
de informacoes faltantes e garantias de privacidade. Uma alternativa a esse problema é a
geracao de dados sintéticos, a partir de dados reais, que possam preservar as caracteristicas
dos dados enquanto mantém a sua privacidade. Considerando que dados de mobilidade
urbana sao altamente dependentes do tempo, é possivel trata-lo como séries temporais.
Assim, neste trabalho propomos o MobDeep, um arcabougo baseado em aprendizado
profundo para geracao e avaliacao de modelos de séries temporais de mobilidade urbana.
Neste trabalho, utilizamos um modelo estatistico (ARIMA) e trés modelos baseados em
aprendizado profundo (GANs) para simulac¢ao das séries temporais. Para validar a solugao
proposta, os modelos sao treinados com duas bases de dados: uma base aberta, com
informagoes sobre locagoes de bicicletas em cidades dos Estados Unidos; e; uma base
privada que possui informagoes sobre o transito da cidade Vitéria-ES, que sao reportadas
pelos usudrios do aplicativo WAZE. Os modelos treinados sao usados para geracao de
bases sintéticas que, posteriormente, tém seu desempenho avaliado por meio de analises
qualitativas e quantitativas. Os resultados das avaliagbes mostram que a solucdo proposta,
utilizando os modelos baseados em aprendizado profundo, consegue gerar dados sintéticos
com as mesmas caracteristicas dos dados reais. Desta forma, os modelos podem ser
compartilhados, permitindo a geracao de dados sintéticos, preservando a privacidade dos

dados originais.

Palavras-chave: Mobilidade urbana. Séries temporais. Redes Generativas Adversarias.






Abstract

Understanding the mobility among mobile network devices is critical for different types of
networks, such as wireless networks, vehicular networks, or ad hoc networks. In this sense,
the availability of urban mobility data is essential to evaluate these networks’ performance.
One can investigate the impact of mobility using synthetic models or realistic mobility data.
Although synthetic models attempt to reproduce real mobility characteristics, they may not
reflect the realism of the studied scenario. Furthermore, the gathering and disseminating of
urban mobility data face challenges such as data collection, handling of missing information,
and privacy protection. An alternative to tackle this problem is the generation of synthetic
data based on the original data, preserving its characteristics while maintaining its privacy.
Considering that urban mobility data are highly time-dependent, they may be represented
as time series. Thus, in this work, we propose MobDeep, a deep learning-based framework
to generate and evaluate urban mobility time series models. In this work, we use a statistical
model (ARIMA) and three deep learning-based models (GANs) to simulate time series.
We validate the proposed solution using an open dataset that contains information about
bicycle rentals in US cities and a private dataset that contains information about the
urban traffic in Vitoria-ES, reported by the WAZE users. The evaluation results show
that the proposed solution using deep learning-based models can generate synthetic data
with the same characteristics as the real ones. With this approach, the models can be
shared, allowing the generation of synthetic data and preserving the privacy of the original

dataset.

Keywords: Urban mobility. Time series. Generative Adversarial Networks.
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1 Introducao

O desempenho de novas tecnologias e protocolos em redes moveis, como redes
moveis sem fio, redes veiculares e redes ad hoc, esta diretamente relacionado a mobilidade
dos participantes que a compoem. A mobilidade pode ser avaliada por meio de modelos
de mobilidade sintéticos e/ou dados de mobilidade reais (traces) (MOTA et al., 2014).
Embora modelos sintéticos permitam uma maior escalabilidade e repetibilidade, o seu
uso possui restrigoes em relacao ao realismo dos dados utilizados. Por outro lado, traces
contém informagoes sobre a mobilidade de um conjunto de participantes da rede durante
um periodo de tempo. Um trace pode conter a trajetéria dos participantes, seja por meio
de uso de posicionamento via satélite (GPS) ou transi¢do entre estagoes bases de uma
rede sem fio, a cada perfodo (ZHENG et al., 2009; Malandrino; Chiasserini; Kirkpatrick,
2018), ou pontos de chegada e partida.

Contudo, apesar de traces representarem comportamentos mais realistas de mobi-
lidade, a sua utilizagao é dificultada por alguns fatores, como a dificuldade em se obter
esses dados, erros e dados faltantes durante a coleta, e a privacidade dos dados. Dados de
mobilidade podem ser gerados por diversas fontes como censos demograficos, telefonia de

movel e de servigos baseados em geolocalizacao.

Os dados de telefonia méveis ou Call Detail Record (CDR, em Inglés) sdo gerados
quando os usuarios quando realizam alguma chamada ou enviam uma mensagem. Apenas
as operadoras de telefonia tém acesso a esses dados e podem disponibiliza-los, por exemplo,
para estudos. Contudo, podem limitar quais informacoes serdao disponibilizadas com base
em politicas de privacidade da propria operadora ou leis de protecao de privacidade
(BLONDEL; DECUYPER; KRINGS, 2015), como a Lei Geral de Protecao de Dados
(LGPD) (BRASIL, 2018) do Brasil.

Por outro lado, servicos baseados em geolocalizacdo, como o Twitter!, Forsquare? e
o Waze? disponibilizam APIs com acesso a dados que contém, entre outras informacoes, a
localizagao dos seus usudrios ou eventos em determinados pontos. O Twitter e Foursquare
oferecem acesso sem custo aos servicos, contudo, fica limitado uma quantidade reduzida
dos dados e tipo de informacoes que serdo acessadas. J& o Waze oferece servigos especificos
de acesso aos dados por meio de acordos. A comunidade cientifica tem feito um esforgo

na disponibilizacido de bases piblicas de mobilidade em repositérios, como o Crawdad?, e

www.twitter.com
www.forsquare.com
WWW.waze.com
https://www.crawdad.org/

N
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com conferéncias especificas, como a Netmob®.

Nos dados de mobilidade de urbana disponiveis publicamente, um outro fator que
dificulta a sua utilizacao sao erros e dados faltantes. Erros podem ser, por exemplo, mal
funcionamento de algum sensor na coleta dos dados ou informagoes que nao seguem o
padréo que era esperado (um registro que deveria ser do tipo numérico foi salvo como
texto, por exemplo). Dados faltantes representam porgoes dos dados em que simplesmente
nao ha registros para serem analisados. Dependendo da quantidade de dados faltantes,

pode se tornar uma situacao dificil de contornar, mesmo com técnicas interpolacao.

As questoes relativas a privacidade dos dados é o terceiro fator que dificulta a
divulgacao dos dados. Tanto dados fornecidos pelas redes de telefonia mével quanto dos
servigos com informagoes de geolocalizacdo possuem restrigdbes na forma como os dados
podem ser divulgados. Segundo Machado e Neto (2021), existem 3 diferentes categorias de
métodos que podem ser usados para fornecer privacidade a dados de mobilidade urbana:
anonimizacao, ofuscagao e privacidade diferencial. O desafio, ao se utilizar esses métodos,
é prover protecao a privacidade dos dados sem prejudicar a sua usabilidade. Dados com
informacoes de geolocalizagao, por exemplo, sao essenciais para servicos que oferecem valor

aos usuarios como servigos de navegacao, servigos de recomendacgao e aplicacoes de tempo
(MACHADO; NETO, 2021).

Como alternativa para possibilitar que dados de mobilidade reais possam ser
divulgados, uma abordagem é modela-los de forma que dados sintéticos possam ser gerados
a partir de bases de dados de mobilidade reais. Para isso, este trabalho investigara o uso

de algoritmos de inteligéncia artificial, em especial aprendizado profundo.

Entre os modelos de Aprendizado Profundo mais conhecidos estao o Autoenconder
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985), a Long Short-Term Memory (LSTM)
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997), as Méquinas Restritas de Boltzman (RBM,
em Inglés) (HINTON, 2002), Redes Neurais Convolucionais (CNN, em Inglés) (LECUN;
BENGIO et al., 1995), e as Redes Generativas Adversarias (GANs) (GOODFELLOW et
al., 2014a). As GANs, especificamente, sdo um arcabougo desenvolvido por Goodfellow
et al. (2014a) para a otimizagao de modelos generativos e tém sido utilizadas larga e
eficientemente no campo de visdo computacional (ISOLA et al., 2017; LEDIG et al.,
2017; ZHU et al., 2017; BROCK; DONAHUE; SIMONYAN;, 2018). Alguns exemplos de
aplicagoes diretas das GANs incluem a geragao de objetos 3D (YU et al., 2020b; MA et
al., 2020), medicina (BAEK; KIM; KIM, 2020; TERAMOTO et al., 2020), processamento
de imagem (ZHOU et al., 2020; GO et al., 2020), deteccao de rostos (ZHAO et al., 2018;
MOKHAYERI; KAMALI; GRANGER, 2020) controle de trafego (XU et al., 2020; BEERY

et al., 2020), entre outros.

® https://netmob.org/
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Recentemente, especificamente no campo de mobilidade urbana, as GANs tem
sido usadas na geracgao de trajetorias de pessoas (GUPTA et al., 2018; SONG; BAEK;
SUNG, 2019) e veiculos (ZHANG et al., 2020), para geragdo de bases de dados de pedidos
de carona (JAUHRI et al., 2020) e para bases de dados em que representam algum tipo
de rede (contatos entre pessoas ou dispositivos méveis, por exemplo) (LEI et al., 2019).
Nesse sentido, Qu et al. (2020) demostram que as GANs séo eficientes em gerar dados de

mobilidade que garantem a privacidade dos dados utilizados.

1.1 Problema

A principal problemética abordada por este trabalho trata de como gerar dados de
mobilidade a partir de uma base de dados real, preservando suas caracteristicas, mas com
variabilidade. Formalmente, considerando que os dados de mobilidade urbana podem ser
analisados como séries temporais, o desafio é encontrar um modelo capaz de simular a série
temporal original. Para tratar esta problemaética, serdao estudados os desafios discutidos

nas proximas subsegoes.

1.1.1 Privacidade e qualidade dos dados

O principal fator que limita a utilizagdo de dados de mobilidade urbana é a
privacidade dos usuarios. Uma empresa que armazena algum tipo de dados de mobilidade,
como operadoras de telefonia, pode ter suas proprias politicas referentes a privacidade dos
dados (BLONDEL; DECUYPER; KRINGS, 2015). A disponibiliza¢ao desses dados por
parte da empresa pode ser limitada por leis da regiao onde ela opera como, por exemplo,
a LGPD (BRASIL, 2018) do Brasil.

Além disso, as informagoes presentes em uma base de dados podem permitir
que pessoas mal intencionadas obtenham conhecimentos sensiveis dos usuarios, sendo
imprescindivel, durante a geracao de bases sintéticas, que a privacidade seja mantida. Por
exemplo, com o conhecimento prévio de alguma informacao presente na base de dados
(nome do usudrio) uma pessoa mal intencionada poderia (MACHADO; NETO, 2021):

e Cruzar informacoes com outras bases de dados disponiveis e obter conhecimento

sobre novos atributos do usuario;

 Identificar o grupo a qual o usuério faz parte, por exemplo, com base no Cddigo de

Enderecamento Postal (CEP), inferir seu estado ou cidade;
o Verificar se um usudrio esta presente ou nao em uma base de dados que foi publicada;

o Com base em informacoes analisadas de uma base de dados, inferir as caracteristicas

de algum usuério (a probabilidade de ele ser do sexo masculino, por exemplo)
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Por outro lado, além de ter a privacidade mantida, os dados gerados precisam
continuar tteis, no sentido de possuir as caracteristicas principais dos dados reais. Por
exemplo, considerando fins académicos, deve ser possivel realizar estudos a partir dos
dados gerados da mesma forma que seria feito com a base de dados original. Da mesma
maneira, para fins praticos, como para algum tipo de servigo que é baseado na mobilidade
dos usudrios, os dados sintéticos precisam estar condizentes com a realidade, permitindo
que o servigo opere normalmente. O desafio, nesse cendrio, é encontrar maneiras de se gerar
dados de forma a manter o equilibrio entre privacidade e utilidade dos dados (MACHADO;
NETO, 2021).

1.1.2 Poder de generalizacao das solucdes atuais

No campo da visao computacional, principalmente em relacao as imagens, as
GANSs se destacaram pela eficiéncia demonstrada na geragdo de novos dados sintéticos
de qualidade. Tendo em vista a eficiéncia de tais modelos, algumas pesquisas buscaram a
aplicagao de GANs para o problema de geragao de dados de mobilidade urbana (SONG;
BAEK; SUNG, 2019; JAUHRI et al., 2020; ZHANG et al., 2020). Muito embora as
propostas tenham apresentado sucesso, sao limitadas em relagao as possibilidades de
serem generalizadas para outros tipos de problemas, por exemplo, uma base de dados com

caracteristicas distintas das bases usadas nas propostas apresentadas.

Como estao diretamente relacionados a rotina das pessoas, dados de mobilidade
urbana serao influenciados por essa rotina. De fato, Song et al. (2010), analisando trajetérias
feitas por individuos, mostraram que a mobilidade humana é extremamente previsivel e
estével, e sao dependentes do tempo (BROCKWELL; DAVIS, 2009). A vantagem de se
utilizar séries temporais, nesse contexto, é que diferentes cenarios de mobilidade podem ser
tratados como observagoes ao longo do tempo, como mobilidade e conectividade de veiculos
(ALJERI; BOUKERCHE, 2020), a mobilidade de individuos em periodo de pandemia
(VANNONTI et al., 2020), a relagao entre relagoes sociais e a previsibilidade do movimento
de pessoas (DOMENICO; LIMA; MUSOLESI, 2013) anomalias em ruas (THOME et al.,
2020), entre outros. Dessa forma, encontrar modelos adequados para a modelagem de

séries temporais que possam gerar dados de mobilidade urbana é fundamental.

1.1.3 Avaliacao dos modelos

Saber como um determinado modelo se saiu durante a realizagdo de uma deter-
minada tarefa é essencial para se identificar quais modificagoes devem ser feitas para se
chegar ao resultado desejado. Boa parte dos modelos de aprendizado profundo utilizam
alguma métrica numérica, por exemplo acuracia, que representa o seu desempenho durante
a realizagdo de uma tarefa (CHOLLET et al., 2018).
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Para o problema de geracao de dados, dois requisitos principais surgem durante
a avaliagao: os dados sintéticos precisam ter as mesmas caracteristicas dos dados reais e
precisam possuir variabilidade. Para o primeiro requisito, por exemplo, uma GAN que
foi treinada a partir de uma base de dados composta por rostos de pessoas, precisa gerar

formas que lembrem minimamente um rosto.

No segundo, é esperado que cada nova base sintética gerada seja diferente entre si.
Isso garante que o modelo utilizado nao sofreu um sobre-ajuste (do Inglés, overfitting), do
contrario os dados sintéticos gerados seriam sempre os mesmos. Ademais, considerando a
questao de privacidade anteriormente mencionada, cada base sintética gerada precisa ser
diferente dos dados presentes na base real. Isso garante que o modelo nao esta reproduzindo

uma copia de uma amostra dos dados e, sim, que aprendeu as suas principais propriedades.

Considerando os requisitos mencionados, podemos formular a questao: como avaliar
a eficiéncia dos modelos que serao utilizados para a geragao de dados de mobilidade

urbana?

1.2 Motivacao

Dados de mobilidade urbana podem ser obtidos de diversas fontes, como censos
demograficos e pesquisas, rastreio de notas monetarias, registros de telefonia moével, dados
de GPS e servigos online, como redes (BARBOSA et al., 2018). Com o rdpido aumento da
urbanizagao aumenta-se também a proporcao da populagao vivendo em cidades (BARBOSA
et al., 2018). Da mesma maneira, servigos que geram dados com maior precisao em relagao

a localizacao das pessoas tornam-se cada vez mais comuns, produzindo um volume maior

de dados de mobilidade.

De acordo com o relatério anual de internet da Cisco (CISCO, 2018), em 2023 mais
de 70% da populacao mundial estard conectada & internet através de dispositivos moveis,
totalizando ~ 5.7 bilhdes de pessoas. Em 2018, esse nimero era de 66%. Ainda segundo o
mesmo relatério, de todos os dispositivos conectados a internet em 2023 (13.1 bilhoes),
1.4 bilhoes (10%) terao suporte a tecnologia 5G. O aumento do nimero de dispositivos
moéveis implica em um também crescente volume de dados de mobilidade humana sendo
gerado. Dessa forma, compreender a mobilidade das pessoas é fundamental para atender
esse crescente numero de dispositivos conectados, tanto em relagdo a infraestrutura de
redes que se fard necessaria para as conexoes quanto para os protocolos de comunicagao

utilizados nos dispositivos.

Além disso, o acesso e estudo de dados da mobilidade urbana possibilita estudos
em diferentes cenarios e com finalidades. Na area de redes, por exemplo, estudos ana-
lisam a formagao de comunidades de participantes com base em interesses em eventos

cientificos (RIBEIRO et al., 2020) e avaliam o desempenho de algoritmos de roteamento
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oportunistico em uma rede formada por contatos em eventos cientificos (RIBEIRO et
al., 2021). Considerando a movimentagao de individuos, alguns trabalhos utilizam dados
de mobilidade urbana para identificar melhorias na infraestrutura da cidade (HILLIER
et al., 2009; KITAMURA et al., 2000), analisar o comportamento das pessoas durante
fugas em prédios com pouca visibilidade (HELBING; FARKAS; VICSEK, 2000), avaliar
como desastres naturais podem ser mitigados através do controle de multidoes (HELBING;
JOHANSSON; AL-ABIDEEN, 2007; JOHANSSON et al., 2008), analisar a propagagao
de doengas como SARS (BAUCH et al., 2005), malaria (HUANG; TATEM, 2013), Ebola
(JONES et al., 2008; GOMES et al., 2014) e Covid-19 (KRAEMER et al., 2020).

Apesar da grande e crescente disponibilidade de dados de mobilidade e sua evidente
importancia para diversas areas da vida urbana e infraestrutura das cidades, a utilizacao
desses dados, até mesmo para pesquisas com fins académicos, é limitada devido as infor-
magoes privadas presentes nos dados. Uma alternativa, nesse cendrio, é utilizar métodos
capazes de gerar dados sintéticos realistas, com base nos dados reais, que garantam a
privacidade dos dados utilizados. Nesse sentido, uma possibilidade ¢ a utilizagdo de modelos
generativos baseados em aprendizado profundo, como as GANs, que sdo eficientes na
geracao de dados de qualidade e com privacidade. Esses modelos geralmente possuem um
alto custo de treinamento e necessitam de métodos eficientes de avaliagao do desempenho.
Dessa forma, faz-se necessario a busca por técnicas que facilitem a utilizacao e avaliacao

de modelos para a geragao de dados de mobilidade urbana.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é propor métodos para avaliar modelos ge-
nerativos e dados sintéticos de mobilidade urbana baseados em aprendizado profundo.
Especificamente, para alcancar o objetivo principal, os métodos propostos abordam os

seguintes problemas:

o Poder de generalizacao das solugoes atuais: as técnicas utilizadas para gerar

dados sintéticos precisam ser capazes de abordar situacoes diferentes de mobilidade.

» Privacidade e qualidade dos dados: é fundamental que as técnicas usadas sejam
capazes de gerar dados com as mesmas caracteristicas dos dados reais e tenha

capacidade de prover privacidade aos dados gerados.

o Avaliacdo dos modelos: considerando o item anterior, é necessario avaliar os
modelos em relagao a sua capacidade de gerar dados sintéticos. Nesse sentido, a
avaliacao deve verificar se os modelos capturaram as caracteristicas dos reais e se os

dados gerados possuem variabilidade.
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1.4 Contribuicoes

As principais contribuigoes desta dissertacao sao sumarizadas a seguir:

 Analisamos a eficicia de modelos estocésticos cldssicos (nesta dissertacdo, o ARIMA)
na modelagem de séries temporais para bases de dados de mobilidade. Estes modelos

podem exigir um menor poder computacional para modelar os dados.

o Propomos a utilizacao de modelos baseados em aprendizado profundo para a geracao
de séries temporais de mobilidade urbana. Nesta dissertagao, utilizamos modelos de
GANS, que enquanto eficientes para aprender as principais caracteristicas dos dados

reais, fornecem privacidade aos dados gerados.

o Discutimos como quantificar o desempenho dos modelos treinados, por meio de

avaliagoes qualitativas e quantitativas dos dados sintéticos gerados.

o Considerando que nao existe um modelo universal que apresenta melhor resultado
em todos os cendrios, propomos o MobDeep, um arcabouco que para treinamento de

modelos para geragao de dados de mobilidade e avaliagao dos modelos treinados.

1.4.1 Lista de publicacoes

Os resultados parciais desta dissertagao foi publicado em:

o RIBEIRO, I. et al. Uma Abordagem para Geragao de Séries Temporais de Mobilidade
Urbana Utilizando Aprendizado Profundo. Anais do V Workshop de Computagio
Urbana. Uberlandia, MG, Brasil: SBC, 2021

Adicionalmente, por meio de investigacoes de dados de mobilidade, foi realizado um
estudo da geracao de dados de mobilidade baseado em topicos de interesse e uma avaliagao
de redes adhoc moveis utilizando estes dados em roteamento oportunistico. Nesse sentido,
destacamos a seguir, as publica¢oes que serviram como base para os estudos iniciais desta

dissertacao.

1. RIBEIRO, I. et al. Caracterizacao de Mobilidade e Deteccao de Comunidades
baseadas em Tépicos de Interesse. Anais do XXXVIII Simpdsio Brasileiro de Redes
de Computadores e Sistemas Distribuidos. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2020. p.
603-616. ISSN 2177-9384.

2. RIBEIRO, I. et al. Mobility and community detection based on topics of interest.
IEEE Annual Consumer Communications & Networking Conference (CCNC). [S.1.],
2021. p. 1-6.
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1.5 Organizacdo do Texto

O restante deste texto esta organizado como segue. O Capitulo 2 discute os principais
abordados e o Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados. O Capitulo 4 descreve a
solucao proposta seguido do Capitulo 5 que apresenta as bases de dados utilizados e suas
principais propriedades. A avaliacao da solugao proposta é explicitada no Capitulo 6. Por

fim, o Capitulo 7 conclui a dissertacao e discute os trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos abordados nesta dissertacao.
Primeiramente conceituamos as séries temporais, por serem fundamentais para a realizacao
dos experimentos e entendimento dos resultados, bem como de suas representacoes estatis-
ticas. Em seguida apresentamos os principais conceitos de Inteligéncia Artificial, Redes
Neurais, Aprendizado Profundo e Redes Generativas Adversarias (GANSs), que sao a base
da solucao proposta neste trabalho. Finalmente, introduzimos o conceito de modelagem de

séries temporais considerando as técnicas estatisticas e com base em aprendizado profundo.

2.1 Séries Temporais

As séries temporais sdo categorizadas sao um conjunto de observagoes x; registradas
em um tempo t especifico (BROCKWELL; DAVIS, 2009). Uma série temporal pode
representar varios tipos de situagoes reais e sua aplicacao pode ser encontrada em diversos
campos cientificos, como economia (GRANGER; NEWBOLD, 2014), ciéncia sociais
(SALEHYAN; GLEDITSCH, 2006), epidemiologia (BHASKARAN et al., 2013) e medicina
(PINCUS; GOLDBERGER, 1994).

Nesse sentido, uma série temporal pode ser discreta, quando o conjunto Tj de
intervalos em que as observagoes acontecem sao fixos, ou continua, quando as observagoes
sdo registradas continuamente em um intervalo de tempo variavel, por exemplo, Ty = [0, 1].
A Figura la é um exemplo do primeiro caso de série temporal, onde é possivel ver a média
da cotacdo, em ddlares, das acoes da Google! entre 2017 e 2020. A Figura 1b, que mostra

a corrente que passa por um resistor, é um exemplo de série temporal continua.

Uma série temporal pode possuir quatro propriedades principais, que Chatfield
(2003) define como variagoes, que auxiliam no seu entendimento. Essas variagdes estao
diretamente relacionadas a situacao real que gera a série temporal, seja por efeito natural,

humano ou ambos. As quatro propriedades sao brevemente descritos a seguir:

« Sazonalidade: sao variacoes nas observagoes dos dados que ocorrem em um certo
periodo de tempo (ou temporadas). Uma série temporal contendo a temperatura de
um pais é um exemplo de série temporal com sazonalidade, com variagao anual (o

inverno tende a ser mais frio e verdo mais quente).

o Ciclos: é um tipo de variacao similar a sazonalidade, que geralmente é causada por

processos externos a natureza da série temporal. Diferente da sazonalidade, os ciclos

1 Disponfvel em https://finance.yahoo.com/quote/ GOOG /history?p=GOOG
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Figura 1 — Exemplos de séries temporais discreta (a), mostrando o prego das agdes da
Google, em ddlares, e continua (b), mostrando a corrente que passa por um
resistor. A figura (b) é adaptada de Brockwell e Davis (2009).

podem ocorrer por tempos variados e em intervalos de tempo distintos. As variagoes

de temperatura durante um dia sdo um exemplo de variagao ciclica.

o Tendéncia: a tendéncia pode ser definida como uma mudanca na média da série
temporal ocorrendo por um longo periodo de tempo. Essa variacao pode fazer
com que a média da série temporal sofra um aumento (tendéncia positiva), uma

diminuigao (tendéncia negativa) ou nula (tendéncia horizontal).

o Irregularidades: sao alteracoes aleatoérias nos dados, sem nenhum padrao especifico.

Geralmente sao variagdes de curta duragao.

A série da Figura la, representando o valor das agoes da Google, apresenta um
exemplo de uma série temporal com tendéncia linear, indicando que houve uma valorizacao
das agoes. A Figura 2 mostra o volume de vendas, em milhoes de ddlares, no varejo dos
EUA, entre fevereiro 1992 e maio de 20212. Este ¢ um exemplo em que hd uma combinacao
de duas propriedades: a tendéncia de crescimento e a sazonalidade, que corresponde a uma
similaridade nas observagoes em um mesmo intervalo de tempo. No caso da Figura 2, os

picos observados representam o més de dezembro.

2.2 Modelos Estatisticos

De um ponto de vista estatistico, uma série temporal pode ser entendida como
uma sequéncia de observagoes, que assim como muitos outros processos do mundo real,
sao aleatorios, e podem possuir propriedades probabilisticas. Nas proximas segoes serao

apresentados alguns desses processos estatisticos que definem boa parte das séries temporais.

2 Disponivel em https://fred.stlouisfed.org/series/RSXFSN
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Figura 2 — Vendas no varejo nos EUA, em milhoes de délares, entre fevereiro de 1992 e
maio de 2021

2.2.1 Série Temporal Como Processos Estocasticos

Um processo estocastico é um conjunto de varidveis aleatérias { X, } indexadas por
t onde t, geralmente, é um valor discreto que varia nos intervalos dos ntimeros inteiros
(t = 0,41,42,...) (SHUMWAY; STOFFER, 2000). E importante ressaltar a notacio
utilizada por varios autores, em que uma variavel aleatéria observada no intervalo ¢
serd X (t), para intervalos continuos, e X;, para intervalos discretos. Os intervalos, nesse
caso, estao diretamente relacionados a categorizacao de uma série temporal, discutida

anteriormente, como sendo discreta ou continua.

Uma forma de se descrever um processo estocastico é especificar a distribuicao da
probabilidade conjunta de Xy, ..., X,,, embora seja uma opc¢ao nao muito usada na pratica.
Uma alternativa mais simples e 1til é definir-se os momentos do processo (nesse caso, o
primeiro e segundo momentos), que sdo as fung¢oes de média, varidncia e auto-covaridncia

(CHATFIELD, 2003):

o Média: A funcao de média pu; é definida por
pe = E[X{] (2.1)
e Variancia: A fungdo de variancia o?(t) é definida por

of = Var[X] (2.2)

 Auto-covariancia: A fungao de auto-covariancia y(t,ts) é definida por

’Y(th t2) = E[th - :uh][th - ,utz] (23)
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Segundo Chatfield (2003), apenas a funcdo de varidncia nao é suficiente para
especificar o segundo momento do processo estocastico e, por isso, a funcao de auto-
covariancia precisa ser usada. Além disso, as equagoes demostradas anteriormente referem-

se & um processo de tempo discreto, mas tem defini¢des similares para tempos continuos.

2.2.2 Série Temporal Como Processos Estacionarios

Uma das classes mais importantes de processos estocasticos sdo os processos estaci-
onarios. Ha diferentes tipos de niveis de restrigbes para que um processo seja considerado
estaciondrio. Uma série temporal serd estritamente estaciondria se as distribui¢oes conjun-
tas de Xy,..., Xy, e Xy 47, ..., Xy, 4r) 530 iguais, ou seja, as distribui¢oes nao dependem
do tempo t ou de qualquer deslocamento 7 aplicado a série temporal. Essa definicao,
entretanto, possui um nivel de restricao muito alto, sendo comum a utilizagao de uma
definicdo com menos restri¢oes, conhecida como estacionaria de segunda ordem. Nessa
definicao, uma série temporal serd estacionaria quando sua média for constante e sua
fungao de auto-covaridncia dependa somente da diferenga entre intervalos distintos (to —t1),

também conhecido como lag, ou seja

ElXi| =p

Cov[ Xy, Xiyr] = (1)

A analise estatistica das propriedades de uma série temporal permite a identificagao
da categoria de processo estocastico da qual ela faz parte. Assim, alguns dos processos mais
comuns que auxiliam na classificacio e modelagem de séries temporais sdo (CHATFIELD,
2003):

o« Puramente aleatorio: um processo que consiste de uma sequéncia de variaveis
aleatérias {Z;} que sdo mutuamente independentes e identicamente distribuidas.
Esse tipo de processo possui média e variancia constantes e, como sua funcao de

auto-covariancia nao depende do tempo, serd estacionario de segunda-ordem.

« Passeio Aleatério: Supondo-se que {Z,;} seja um processo puramente aleatério com
média p e variancia 2. Um processo { X;} serd um passeio aleatério se X; = Xy 1+ 7;.
Nesse caso, a média e a varidncia sao dependentes do tempo e o processo é nao-

estacionério.

« Média Moével: Considerando que {Z;} seja um processo aleatério com média 0 e
variancia o2, um processo {X;} serd de médias méveis de ordem ¢, representado por

MA(q) (do inglés, Moving Average), se:

X = BoZe + P21+ ... + By Zi—q
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onde B;, com i = 0, ..., ¢ sdo constantes. Esse processo é estacionario pois sua funcao

de auto-covariancia nao depende de do tempo t e a média é constante.

o Auto-regressivo: Sendo {Z;} um processo puramente aleatério com média 0 e
2

z)

variancia o7, um processo {X;} serd auto-regressivo de ordem p se:

Xt = 041th1 + ...+ apthp + Zt

A funcao de auto-covaridncia para esse tipo de processo nao depende do tempo
t, logo ele é estacionario de segunda-ordem para os casos em que |a] < 1. Assim
como em um processo de médias mdveis, um processo auto-regressivo ¢ normalmente

abreviado para AR(p) (Auto-Regressive, na sigla em Inglés).

Considerando os tipos de processos apresentados, é comum a definicdo de métodos
capazes de modelar mais de um processo simultaneamente. Como foi visto, um processo
Puramente Aleatério é usado na definicao dos processo de Passeio Aleatério, Média Mével
e Auto-regressivos. Além disso, uma dos tipos de modelos mais tteis para séries temporais
¢ resultado da combinagdo de um processo Auto-regressivo (AR) e um processo de Médias
Moéveis (MA), resultando em um modelo conhecido como ARMA. Desta forma, um processo
ARMA de ordem (p,q), abreviado para ARMA(p,q), é definido por:

Xt = 061th1 + ...+ apthp + Zt + ﬂth,l + ...+ Bth,q

A vantagem da utilizacao deste tipo de modelo é que mais comum que uma série
temporal estaciondria seja descrita por um processo ARMA contendo poucos pardmetros
do que por um processo MA ou AR sozinhos (CHATFIELD, 2003).

A maioria das séries temporais, na pratica, nao sao estacionarias, e exigem que, antes
de se tentar usar algum método para modeld-la, remova-se o que a torna nao-estacionaria.
Levando isso em consideragao, desenvolveu-se um modelo, derivado do ARMA, capaz de
tratar de certos tipos de séries nao-estacionarias. Tal modelo, conhecido como ARIMA,

sera descrito com mais detalhes na Se¢ao 2.2.3, a seguir.

2.2.3 ARIMA

O ARIMA (Auto-Regressive Integrated Moving Average) refere-se a um modelo
estatistico linear bastante conhecido na analise de séries temporais (ZHANG, 2003).
Ele é uma generalizacdo de um outro modelo também bastante conhecido, o ARMA
(AutoRegressive Moving Average), e é utilizado em séries temporais nao-estaciondrias, ou

seja, uma série cujos dados oscilam sobre uma média que pode variar ao longo do tempo.
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Um modelo ARIMA é definido utilizando-se os parametros p, d e ¢, onde p representa
o numero de parametros auto-regressivos, d o nimero de diferencia¢oes para tornar a série
estacionaria e ¢ o nimero de parametros utilizado nas médias moéveis. Um modelo ARIMA

definido pelos parametros p, d e ¢ é comumente representado por ARIMA(p,d,q).

Existem diversas metodologias que podem ser utilizadas para se encontrar os
parametros p, d e ¢ de um modelo ARIMA, sendo o de Box & Jenkins (BOX et al., 2015)
o mais conhecido deles. Nessa metodologia, existem 3 etapas fundamentais (Identifica¢ao

do modelo, Estimagao dos parametros e Verificagdo do modelo), descritas a seguir.

o Identificacao

Nesta fase, identifica-se o processo aleatorio que gerou os dados. Para isso, algumas

técnicas sao utilizadas para se encontrar a estrutura do modelo, ou seja, os parametros
p,d,eq.

O parametro d (a parte integrada) pode ser identificada por meio de uma sequéncia
de diferenciac¢oes aplicadas a série temporal para torna-la estacionaria. O ntiimero de

vezes que a diferenciacao precisa ser realizada de define o valor de d.

Os parametros p e ¢ podem ser identificados ao se analisar, respectivamente, as
fungoes de autocorrelagao parcial e de autocorrelagao (respectivamente, PACF e ACF,
nas siglas em Inglés) utilizando-se a série que ja passou pelo processo de diferenciagao
para se tornar estaciondria. Cada uma dessas fungoes exibe a correlacao entre a
série temporal e um certo nimero de defasagens. Assim, elas representam como os

coeficientes de correlagao se comportam em diferentes ntimeros de defasagens.

Para fins de exemplificacdo, a Figura 3 apresenta exemplos de graficos PACF e ACF
de uma série temporal gerada por um processo ARIMA(2,0,0). Pode-se observar na
Figura 3a que, apds o nimero de defasagem 2, os coeficientes sdo muito préoximos
de zero 0, indicando que a série pode ser representada por um processo com p = 2.
Além disso, a Figura 3b mostra que os valores dos coeficientes decrescem a medida
que se aumenta o nimero de defasagens (eixo X ), indicando que é improvavel que a

série seja gerada por um processo de médias moveis, ou seja, d = 0.

« Estimacao

Nesta etapa utiliza-se os pardmetros identificados na etapa anterior com algum
procedimento que estime uma métrica desejada, por exemplo, fung¢oes de verossi-
milhanca e de somas dos quadrados, estimagao nao-linear, analise dos processos
especificos (caso seja verificado que a série é gerada por um processo auto-regressivo,
de médias-méveis ou uma combinacao de ambos) e estimagao usando o Teorema de
Bayes. Uma descri¢ao mais detalhada de tais procedimentos pode ser encontrada em
Box et al. (2015).
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Figura 3 — Graficos PACF (a) e ACF (b) de um processo ARIMA(2,0,0)

» Verificacao

Esta etapa consiste na realizacao de testes estatisticos para avaliar o desempenho do
modelo ARIMA ajustado a série temporal. A ideia geral é identificar se o modelo
definido esta adequado para a série em questao e quais modificagoes no modelo

precisam ser realizadas para garantir uma melhor adequagao.

Um dos testes bastante conhecidos é a analise dos residuos, em que verifica-se,se os
residuos do modelo ajustado apresentam algum tipo de dependéncia temporal, o que
pode ser feito através dos graficos de autocorrelagao parcial anteriormente citados.
Caso seja identificada qualquer tipo de dependéncia, significa que o modelo nao foi

capaz de capturar corretamente as dependéncias temporais da série original.

A metodologia de Box & Jenkis é largamente utilizada para defini¢do e escolha
dos parametros de um modelo ARIMA. Entretanto, existem alternativas mais rapidas e
livres de ma interpretacao das caracteristicas da série temporal, que usam a metodologia
de Box & Jenkins internamente. Por exemplo, em alguns casos, nao é simples identificar
se uma série é estaciondria e, caso seja, quantas vezes a diferenciagdo precisa ser feita para
torna-la estacionaria. Dessa forma, algumas linguagens de programacao, como o Python e
R, possuem bibliotecas que facilitam as analises preliminares temporais e possibilitam a

identificacdo automatica dos parametros do modelo.

Apesar de seu bom desempenho na modelagem e previsao de séries temporais, o
ARIMA possui algumas limitagoes como, por exemplo, ser mais eficiente em bases de
dados pequenas (MONTGOMERY; HINES, 1980). Ainda assim, pela facilidade em se
encontrar os parametros p, d e ¢ e por ser um modelo relativamente rapido de se treinar,
o ARIMA mostra-se um bom modelo para se realizar as primeiras andalises dos dados,
indicando se um modelo nao linear, por exemplo uma Rede Neural Recorrente, precisa ser

ou nao utilizado, evitando o desperdicio de tempo e de poder computacional.
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Embora o ARIMA seja comumente utilizado para a previsao de novas observagoes
de séries temporais, também pode ser aplicado em geragao de novas séries, em que ajusta-se
um modelo a uma série temporal e simula-se uma nova série com base nos parametros do

modelo que melhor se ajustam a série.

2.3 Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado
Profundo

Em um contexto computacional, a Inteligéncia Artificial (IA) surgiu por volta do
ano 1950 quando, do nascimento do campo de ciéncia da computacao, surgiram também
os questionamentos se seria possivel fazer com que as maquinas pensassem como humanos
(CHOLLET et al., 2018). Apesar de ter surgido ja hé algumas décadas, ndo hd uma
defini¢ao exata para a IA. Alguns autores preferem segmentar a definicao de TA de acordo
com sua aplicacao em alguma tarefa (PATTERSON; GIBSON, 2017) especifica. Chollet
et al. (2018) sugere uma definicio mais abrangente, em que a TA seria o esforgo em se

automatizar tarefas mentais que sdo normalmente feitas por humanos.

E comum a utilizacao de IA, Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo
como se fossem sindnimos. Apesar de relacionados, esses termos designam coisas diferentes.
Como pode ser visto na Figura 4), Aprendizado de Maquina é uma (nao a tnica) subarea

de IA e Aprendizado Profundo é uma subéarea de Aprendizado de Méaquina.

Inteligéncia
Artificial

Aprendizado
de Méquina

Aprendizado
Profundo

Figura 4 — Diagrama mostrando a relagao entre Inteligéncia Artificial, Aprendizado de
Méquina e Aprendizado Profundo. Adaptado de Chollet et al. (2018).

Antes de um melhor detalhamento sobre Aprendizado de Maquina e Aprendizado

Profundo, é importante definir-se o que significa “aprendizado”. Aprendizado, no contexto
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de Aprendizado de Méquina (ou Profundo), pode ser entendido como um processo de
busca automéatica por melhores representagoes de dados (CHOLLET et al., 2018) ou pela
utilizacao de algoritmos para que os computadores adquiram descri¢oes estruturais a partir
de amostras de dados (PATTERSON; GIBSON, 2017).

O Aprendizado de Maquina refere-se ao campo do estudo em que treina-se, com
uma base de dados e informacgoes sobre ela, o computador para realizacdo de alguma
tarefa especifica. Diferente da programacao mais comum, em que as tarefas executadas por
um computador seguem uma série de regras definidas explicitamente, no Aprendizado de
Maquina o processo de treinamento consiste em fazer com que o computador aprenda as
regras que descrevem os dados. Um exemplo de tarefa feita por Aprendizado de Maquina
¢ a marcacgao automatica de fotos, em que, com base em um grande ntimero de fotos ja
marcadas por humanos, treina-se um algoritmo para realizar o mesmo processo em fotos
ainda nao marcadas. Uma das classes mais conhecidas de Aprendizado de Maquina sao as

Redes Neurais, que serao descritas com maiores detalhes adiante.

Por fim, o Aprendizado Profundo, como sendo um subconjunto do Aprendizado de
Méquina, refere-se a estrutura das Redes Neurais que compoem o algoritmo de Aprendizado
de Maquina. Numa defini¢do comumente utilizada, o Aprendizado Profundo é uma Rede
Neural com um grande nimero de camadas em sua arquitetura. Pode ser entendido
também como um aprendizado que é feito com base em diversas camadas de representagoes
sucessivas (CHOLLET et al., 2018). Nesse caso, o termo representagoes se refere as possiveis
formas que os dados podem ser visualizados ou codificados. Uma imagem colorida, por
exemplo, pode ser codificada tanto no formato RGB (vermelho-verde-azul, do Inglés, Red-

Green-Blue) ou no formato HSV (matiz-saturacao-valor, do Inglés, Hue-Saturation-Value).

2.3.1 Redes Neurais

As Rede Neurais (também conhecida como Redes Neurais Artificiais) surgiram
a partir de uma tentativa de simular a forma com que o cérebro humano executa uma
tarefa particular (HAYKIN, 2009). Como bem ressalta Chollet et al. (2018), embora alguns
conceitos centrais de redes neurais tenham sido inspirados no entendimento que se tem do
cérebro humano, as redes neurais nao sao um modelo do cérebro. Computacionalmente,
entretanto, uma rede neural é definida como um grande processador paralelo e distribuido
construido a partir de unidades de processamento menores que sao capazes de armazenar

um conhecimento experimental e disponibiliza-lo para uso (HAYKIN, 2009).

Da definicao, tem-se que um dos principais componentes de uma rede neural sao
suas unidades de processamento ou neurénios. Um dos primeiros neurénios propostos mais
conhecidos foi o Perceptron de Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958), exibido na Figura 5.
Ele possui 3 elementos bésicos: I) um conjunto de conexdes com pesos associados; IT) um

no de juncao que ira realizar uma combinacao linear dos sinais de entrada, ponderados
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Figura 5 — Arquitetura de um perceptron. Adaptado de Haykin (2009) e Patterson e
Gibson (2017).

pelos seus respectivos pesos e; III) uma fungdo de que limita a amplitude do sinal de
saida do neur6nio. Apesar de simples, um tinico neurdnio é capaz de realizar tarefas de
classificagdo que possuam mais de duas classes desde que elas sejam linearmente separaveis.
Ou seja, considerando que as classes estejam em um plano cartesiano tridimensional, é

possivel tragar-se um hiperplano que separe cada classe de dados.

Na Figura 5, as entradas do neuronio sao representadas por xi,xs, ..., T, €m
que cada entrada possui um peso associado, representado por wi, wo, ..., w,,. Um bias,
representado por b, pode ser externamente aplicado as entradas do neurénio. A combinagao

linear dos sinais de entrada, conhecida como campo local induzido, realizada por v é
m
v="> wir;+b (2.4)
i=1

e p(.) é a funcdo que calcula a saida que sera retornada pelo perceptron, com base em
v. Em redes neurais, ¢(.) é comumente conhecida como fungao de ativacdao. Atualmente

existem diversas func¢oes de ativacao, sendo algumas delas:

« Sigmoide:

1
o) = 14+e®
o Tangente Hiperbdlica:
tanh(z) = &
et + e "

« ReLU:
R(z) = max(0,x)

e Softmax:
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Cada funcao de ativagao é usada para problemas diferentes. Por exemplo, a funcao
sigmoide é comumente aplicada em problemas de classificagao binarios (compostos por
duas classes) e geralmente retorna valores muito préximos de 0 ou 1. Similarmente, a
funcao tangente hiperbodlica pode ser usada para problemas de classificagdo, mas com
a vantagem de poder tratar nimeros negativos com mais facilidade. A func¢ao ReLU,
embora simples, funciona em diversas situagoes e, inclusive, com desempenho melhor
que fungoes de ativagao similares a sigmoide (PATTERSON; GIBSON, 2017). Por fim, a
funcao softmax geralmente é aplicada em classificagoes com multiplas classes, pois retorna

uma distribuig¢do de probabilidade sobre as diferentes classes dos dados.

Um tnico perceptron possui capacidade limitada em relagdo aos tipos de problemas
em que pode ser aplicado. Nesse sentido, foi construida uma arquitetura mais complexa
baseada no perceptron, conhecida como perceptron multicamadas. Como o nome sugere,
essa arquitetura consiste de uma série de perceptrons conectados sequencialmente, em
camadas, em que cada perceptron propaga sua saida para os demais aos quais ele se
conecta. A Figura 6, mostra um exemplo desse tipo de arquitetura. O niimero de camadas
de um perceptron corresponde as suas camadas internas (ou seja, ndo sao contabilizadas as
camadas de entrada e saida), conhecidas como “camadas escondidas”, por isso o perceptron

da Figura 6 possui apenas 2 camadas.

Sinal
de Saida

Sinal
de Entrada<

.
Camada Primeira
de Entrada Camada

Figura 6 — Arquitetura de um perceptron multicamadas, com duas camadas escondidas.
Adaptado de Haykin (2009).

Um perceptron multicamadas possui 3 caracteristicas basicas (HAYKIN, 2009):
cada neur6nio da rede possui uma fungao de ativagdo nao linear diferencidvel (por exemplo,
uma das anteriormente citadas); a rede contem 1 ou mais camadas que sao escondidas
(ndo sdo visiveis pelas camadas de entrada e saida) e; a rede possui um alto grau de
conectividade (cada neurénio de uma camada conecta-se com todos os neurdnios de
préxima camada). Essas caracteristicas, apesar de aumentarem o poder computacional
disponivel para o aprendizado, sao também responsaveis por dificultar o entendimento

que se tem do comportamento da rede (HAYKIN, 2009). Em primeiro lugar, é dificil
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realizar uma analise tedrica do perceptron multicamadas, devido a presenca de uma
rede altamente conectada e com nao-linearidade distribuida. Em segundo, a presenca de

neuronios escondidos dificulta a visualizacao do processo de aprendizagem.

2.3.2 Arquiteturas de Redes Neurais

Com base na ideia geral dos perceptrons multicamadas, outras arquiteturas de
redes neurais foram desenvolvidas. Patterson e Gibson (2017) apresenta uma categorizacao
interessante para os diferentes tipos de redes neurais que podem existir. Nessa categorizacao

as redes neurais sao divididas em quatro grupos principais:

« Redes Nao-supervisionadas Pre-treinadas: sao redes treinadas de maneira nao-
supervisionada (os diferentes tipos de aprendizagem sao abordados na Segao 2.3.2.1)
e que, apds uma etapa de pré-treino, podem ser utilizadas para aprender a realizacao
de alguma outra tarefas. Exemplos desse tipo de rede sao as Deep Belief Networks
(DBNs), os Autoenconders e as GANs. Esses dois tltimos sdo arquiteturas utilizadas
em modelos generativos e as GANs, especificamente, serdao discutidas com mais
detalhes na Se¢ao 2.3.4.

+ Redes Neurais Convolucionais (CNN): ¢ uma arquitetura bastante conhecida
pela sua aplicacdo em visao computacional, principalmente no reconhecimento
de imagens. A principal caracteristica desse modelo é sua capacidade de criar
representacoes internas dos dados, possibilitando que caracteristicas especificas dos

mesmos sejam aprendidas com eficiéncia.

» Redes Neurais Recorrentes(RNN): é uma arquitetura otimizada para a modela-
gem de sequéncias e sdo largamente usadas no processamento de linguagem natural.
Exemplos desse tipo de arquitetura sao a Gated Recurrent Unit (GRU) e a Long
Short-Term Memory (LSTM), que serd mais bem descrita na Secao 2.3.3.2.

« Redes Neurais Recursivas: Funcionam de forma similar as redes neurais recorren-
tes, usando alguma arquitetura especifica, como os autoencoders, na sua composicao.
De maneira similar as RNNs, podem ser usadas em processamento de linguagem

natural ou em dados em que ha uma organizacao hierarquica interna.

Na prética, ¢ comum que algumas arquiteturas de redes neurais sejam combinadas
para resolver problemas especificos. As GANs, por exemplo, podem ser construidas com
uma CNN (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015) ou com uma RNN (MOGREN, 2016;
ESTEBAN; HYLAND; RATSCH, 2017; YOON; JARRETT; SCHAAR, 2019). E comum
encontrar também combinagoes entre RNNs e CNNs (WANG et al., 2016b).
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2.3.2.1 Aprendizagem em Redes Neurais

Como anteriormente mencionado, no Aprendizado de Maquina o objetivo é fazer
com que uma maquina aprenda a realizar uma tarefa especifica, com base em informagoes
que lhe sdo fornecidas. O processo de aprendizado, assim como para humanos, pode ocorrer
de diferentes formas e, no caso de redes neurais, pode variar de acordo com a tarefa a ser
realizada. Assim, é possivel identificar-se 4 tipos aprendizado (CHOLLET et al., 2018):

e Aprendizado Supervisionado: durante o treinamento a rede neural possui conhe-
cimento das saidas que ela deve produzir, ou seja, a cada entrada a rede tem acesso a
saida que deve ser produzida e os pesos de suas conexdes sao ajustados para reduzir
a diferenca entre o que foi gerado e a saida esperada. Nesse sentido, dados utilizados

nesse tipo de aprendizado ja foram anotados, ou classificados, por humanos.

o Aprendizado nao-supervisionado: neste tipo de aprendizado os modelos nao
possuem acesso a nenhum tipo de saida esperada e consiste do processo de encontrar
transformacoes importantes dos dados. Como exemplos classicos de aprendizado

nao-supervisionado tem-se as redugoes de dimensionalidade e clusterizacao.

o Aprendizado Auto-supervisionado: é uma subcategoria do aprendizado super-
visionado. A principal diferenca é que as saidas esperadas nao foram previamente
marcadas por humanos. Nesse caso, utiliza-se métodos especificos (conhecidos como
algoritmos heuristicos) que vao gerar as saidas esperadas com base nas proprias
entradas dos dados. Sao exemplos desse tipo de aprendizado a previsao de uma

palavra em um texto, com base em palavras anteriormente vistas.

o Aprendizagem por Reforgo: Nesse tipo de aprendizagem a Rede Neural nao
tem conhecimento das saidas que ela precisa produzir. A rede aprende por meio
de um sistema que busca maximizar a obten¢do de algum tipo de recompensa (a
recompensa, nesse caso, depende da tarefa que a rede neural precisa executar). Como
exemplo tem-se a rede neural criada por pesquisadores do DeepMind de Google, que

foi treinada para executar jogos da plataforma Atari (MNIH et al., 2013).

Em redes neurais, o mesmo problema pode ser resolvido utilizando-se tipos de apren-
dizagem diferente. Entretanto, entre os tipos de aprendizagem existentes, o aprendizado
supervisionado é o mais comum entre eles. Dessa forma, apresentaremos a seguir algumas
caracteristicas importantes para o treinamento de redes neurais utilizando aprendizado

supervisionado.

2.3.2.2 Funcao de Perda

As funcgoes de perda, também conhecidas como fungoes objetivo, sao uma forma de

se mensurar, durante o treinamento, o quao perto a rede neural estda do seu estado ideal
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(quando a rede passa a produzir os resultados esperados) (PATTERSON; GIBSON, 2017;
CHOLLET et al., 2018). Utilizando as saidas esperadas e geradas pela rede, calcula-se
o “erro” das previsoes da rede. Esse “erro” é indica o quao longe das saidas esperadas
estao as saidas que foram produzidas pela rede neural. Nesse sentido, o objetivo geral ao

se treinar a rede neural é minimizar o valor do erro produzido pela funcao de perda.

Uma func¢ado de perda pode ser utilizada para diferentes problemas, entretanto,
algumas fungoes possuem um desempenho melhor dependendo do problema que se pretende
tratar. Existem diversas func¢oes e, dependendo da especificidade do problema, é possivel
criar uma funcgao de perda propria e utilizé-la durante o treinamento. Para tarefas que
envolvem regressao, por exemplo, tem-se a funcao de erro quadratico médio (mean squared
error, em inglés). Para problemas de classificagdo com duas classes é comum a utilizagdo
de uma func¢do conhecida como entropia cruzada. As equacoes que representam cada uma

dessas fungbes estao descritas a seguir:

o Erro quadratico médio:

« Entropia Cruzada:

N
L(w,b) = — Zyi x log §; + (1 — y;) x log(1 — ;) (2.6)

i=1

Nas Equacgoes 2.5 e 2.6 L é uma funcao de perda definida por pesos w e bias b. N
é o nimero de amostras de dados e i é a i-ésima iteracao (época) em que o célculo é feito.

A saida esperada é representada por y e g é a saida que foi prevista pela rede neural.

2.3.2.3 Meétodos de Otimizacao

Os métodos de otimizagao sao utilizados para minimizar os erros calculados pelas
fungoes de perda (PATTERSON; GIBSON, 2017; CHOLLET et al., 2018). Um dos métodos
mais conhecidos que realiza essa fungao é o Descida do Gradiente (Stochastic Gradient
Descent, em Inglés). Em redes neurais, o objetivo geral do algoritmo é calcular, em uma
dada iteracao, as atualizagoes que devem ser feitas nos pesos para que a funcao de perda
retorne os menores valores possiveis (CHOLLET et al., 2018). Assim, a cada nova iteracao
a funcao de perda passa a retornar um valor menor que a iteragdo anterior. O termo
“gradiente”, nesse caso, refere-se ao fato de que as fungoes cujas derivadas serao calculadas
possuirem entradas multidimensionais (CHOLLET et al., 2018).

Assim, considerando que em uma iteragao i uma fungao de perda f(w) tenha um

conjunto de pardmetros w, seu gradiente seré representado por Af(w). Durante o passo



2.8. Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Mdquina e Aprendizado Profundo 49

de otimizagao dos pardmetros, o algoritmo ird calcular w = w — nAf(w), onde 7 é a taxa
de aprendizagem. Em outras palavras, os parametros sao movidos na dire¢do contraria ao
gradiente calculado, reduzindo o valor que sera gerado pela funcao de perda. A velocidade

com o que os parametros sao movidos depende do valor de 7.

Uma das principais desvantagens desse algoritmo é que, para problemas nao-
lineares, as fun¢des podem apresentar mais de um minimo local, ou seja, existem diversas
combinagoes de parametros que fazem com que a funcao de perda retorne um valor minimo.
Dessa maneira, o algoritmo pode ficar preso em um minimo local, sem nunca conseguir
atingir o menor dos minimos locais, também conhecido como minimo global (PATTERSON;
GIBSON;, 2017; CHOLLET et al., 2018) que é, de fato, o objetivo do algoritmo.

Existem diversas variagdes do algoritmo de Descida do Gradiente como o Mo-
mentum (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), o Adagrad (DUCHI; HAZAN;
SINGER, 2011) o RMSProp (HINTON; TIELEMAN, 2012), Adam(KINGMA; BA, 2014).
A Momentum, por exemplo, surgiu como uma proposta para solucionar a desvantagem

anteriormente mencionada, em que o algoritmo fica preso em um minimo local.

2.3.2.4 Algoritmo de Retro-Propagacao

Um dos algoritmos mais utilizados para o treinamento de redes neurais atualmente,
é conhecido como retro-propagagao (do Inglés, back-propagation). O treinamento, em si,
possui duas fases (HAYKIN, 2009):

« Propagacao: os pesos das conexoes sao fixados e os sinais de entradas sao propagados

pela rede, camada a camada, até chegar a saida da rede.

« Retrocesso: um sinal de erro (e) é produzido a partir da comparagao entre a saida
(y) da rede com a resposta desejada (d). O erro resultante é propagado, de tras
para frente, por cada camada da rede. Os pesos das conexdes entre os neurénios sao
ajustados com base nos erros propagados. Assim, o sinal de erro produzido por um

neuronio de saida j na iteragao n é definido pela Equacao 2.7:

¢j(n) = d;(n) —y;(n) (2.7)

Essa equacao, nesse caso, é uma representacao geral das func¢oes de perda anterior-

mente mencionada.

A seguir, serd apresentada uma visao geral das equagoes que sdo usadas no algoritmo
de retro-propagacao. Uma descricao com mais detalhes do algoritmo pode ser vista em
(HAYKIN, 2009) e um pseudocddigo do mesmo pode ser encontrado em (PATTERSON;
GIBSON;, 2017). A ideia geral do algoritmo é calcular gradientes através de aplicacgoes

recursivas de regras da cadeia, com base no sinal de saida dos neurdnios que fazem parte
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da rede neural. Para facilitar o entendimento, as equagoes sdo demostradas considerando

um caso mais simples, em que a rede neural é um perceptron multicamadas.

Yo =+l
yim) oM =b; d(n)
: ! y{n)
v (g w,(n) @(.) ;O -1 =I—O o)

Y, (1)

Figura 7 — Grafico de fluxo de sinais de um neurénio de saida j. Adaptado de Haykin
(2009).

Assim, a Figura 7 mostra os fluxos de sinais que passam por um neurénio de saida
7, na iteracao n. Na etapa de propagacao, os sinais que chegam ao neuronio precisam ser
propagados pela rede. Considerando uma época de treinamento n, com vetores de entrada
x(n) e saidas desejadas d(n), o campo local induzido v¢(n) para o neurdnio j em uma

camada [ sera

vi(n) = §w§?<n>y§l‘”<n> (2.8)

. < ; AL N ! .
¢ a funcao de saida do neurdnio 7 na camada anterior a [ e wj(i) (n) é o peso

das conexoOes entre o neurdnio ¢ e j na iteracdo n. Assumindo uma funcgao de ativagao ¢

(=1

%

em que y

qualquer, o sinal de saida do neur6nio j na camada [ sera:

y; ()" = p;(v;(n)) (2.9)

Assim, caso o neurdnio esteja na primeira camada (I = 1), o sinal de saida sera

dado por
1
yi" (n) = x;(n) (2.10)
onde x; ¢ o valor da j-ésima entrada. Por outro lado, se o neurénio estiver na camada [, o

sinal de saida sera calculado por

y;”(n) = 0;(n) (2.11)

onde o; é o j-ésimo elemento do vetor de saida do neurdnio da camada [ — 1 que se conecta

com j. Por fim, calcula-se o sinal de erro com
ej(n) = d;(n) — o0;(n) (2.12)

onde d; é o j-ésimo elemento no vetor de saidas esperadas d(n).
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Na etapa de retrocesso, calcula-se os gradientes locais para cada neurdnio da rede,
considerando dois casos especificos. No primeiro, o neuronio j estd na saida da camada L

e o gradiente local é
Oy — (D) (L)
d;"(n) = e5 " (n)g;(v; (n)) (2.13)

J

No segundo caso, se o neurdnio j estiver na camada escondida [, o gradiente local

sera

o) = 50 () o )l ) 210

E importante ressaltar que a funcao principal do algoritmo de retro-propagacao é
calcular os gradientes para cada neurdnio da rede. O processo de treinamento ocorre em
conjunto com algoritmos de otimizagao, como o de descida do gradiente, que irao reduzir

o erro calculado pela funcao de perda, da Equacgao 2.7.

2.3.3 Redes Neurais Recorrentes

Boa parte das arquiteturas de redes neurais tratam de dados multidimensionais
em que os atributos, ou varidveis, sdo altamente independentes entre si (AGGARWAL
et al., 2018). Entretanto, em outros tipos de dados, como séries temporais, textos e
dados biolégicos, os atributos apresentam uma dependéncia entre si e, em muitos casos,

sao inerentemente ordenados, em que valores futuros dependem de valores passados
(PATTERSON; GIBSON, 2017).

Esses tipos de dados sao modelados com uma arquitetura conhecida como Redes
Neurais Recorrentes (RNN). A principal diferenga desse tipo de arquitetura em relagao
as outras é a capacidade de modelar a dependéncia do tempo que os dados possuem.
Outras arquiteturas de aprendizagem de maquina foram usadas sucesso na modelagem
desse tipo de dado, como modelos de classificacao, de regressao logistica e redes neurais
convencionais, em que assumia-se que as variaveis eram independentes do tempo. Esse tipo
de abordagem, porém, impede que uma relagao de dependéncia temporal que apresente

um intervalo muito grande seja modelada com eficiéncia.

Outra diferenca importante entre as RNNs e redes neurais convencionais é que
as RNNs sao capazes de modelar entradas e saidas de tamanhos nao-fixos. Em alguns
problemas de sequéncia-para-sequéncia (traducao de frases, por exemplo) o tamanho da
entrada da rede pode variar, bem como o tamanho da saida que sera produzida pela rede.
Nesse sentido, os tipos de entrada e saida que uma RNN pode tratar podem ser divididos
em trés categorias (PATTERSON; GIBSON, 2017; CHOLLET et al., 2018):

o Um-para-muitos: a rede recebe um valor como entrada e retorna uma sequéncia

(vetor) como saida.
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o Muitos-para-um: a rede recebe uma sequéncia como entrada e retorna um valor como

salda.

o Muitos-para-muitos: tanto a entrada como a saida sao sequéncias.

Em diferentes dominios é possivel encontrar aplicagoes praticas de RNNs, que se
encaixa pelo menos em uma das categorias anteriormente mencionadas. Para o primeiro
caso, as RNN tem sido usadas para, entre outras situacoes, a criacdo de legendas em
imagens (YOU et al., 2016), geragao de texto em nivel de caracteres (SUTSKEVER;
MARTENS; HINTON, 2011), sintese de fala (GRAVES; JAITLY, 2014) e geragao de
musicas (NAYEBI; VITELLI, 2015). No segundo caso, é possivel utilizar as RNNs para
prever séries temporais (CONNOR; MARTIN; ATLAS, 1994; GILES; LAWRENCE; TSOI,
2001), transcrever notas de piano (BOCK; SCHEDL, 2012) e analisar emogdes em videos
(KAHOU et al., 2015). Por fim, no ultimo caso, as RNNs sao utilizadas em problemas
como traducao de linguagem natural (VENUGOPALAN et al., 2014) e modelagem de
didlogos (HENDERSON; THOMSON; YOUNG, 2014; WEN et al., 2015; SERBAN et al.,
2017)

2.3.3.1 Arquitetura de uma Rede Neural Recorrente

Conceitualmente, uma RNN é uma variagdo de uma rede neural convencional, com
a adi¢ao da ideia de conexdes recorrentes (por isso o nome rede neural recorrente). Essas

conexoes recorrentes consistem em sinais de ativagao e erro de uma camada sendo usadas

como entrada da mesma camada (PATTERSON; GIBSON, 2017).

Camada de entrada  Camada escondida 1 Camada escondida2  Camada de saida

SN CHRN YNNG

Figura 8 — Arquitetura geral de uma Rede Neural Recorrente. Adaptado de Patterson e
Gibson (2017).

[lustrando essa situacao, a Figura 8 exibe a arquitetura de uma RNN com duas
camadas escondidas. Para facilitar a visualizacdao, cada camada da rede é representada por
circulos sobrepostos, em que cada circulo representa um neurdnio. Como mostra a figura,
nas camadas escondidas ha uma conexao que conecta cada camada a si mesma. Dessa forma,
a cada iteracao ¢ a camada escondida recebe entradas de ativacao tanto dos neurdnios da
propria camada quanto de neuronios em camadas anteriores. Uma representacao de como

as informacoes em uma RNN sao propagadas a cada iteracao pode ser vista na Figura 9.

Considerando a sua arquitetura, em que as conexoes recorrentes sao fundamentais, as

RNNs sofrem de dois tipos de desafios principais durante seu treinamento, conhecidos como
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Camada Camada Camada Camada
de entrada escondida 1 escondida 2 de saida

t=0

Tempo
W

\

Figura 9 — Fluxo de informagoes em uma RNN ao longo do tempo. Adaptado de Patterson
e Gibson (2017).

problemas de Vanishing e Ezploding Gradient (HOCHREITER et al., 2001; PASCANU;
MIKOLOV; BENGIO, 2012; PASCANU; MIKOLOV; BENGIO, 2013). Esses problemas
sao comuns em redes neurais, principalmente por que as multiplicagoes internas envolvendo
os pesos das conexoes na rede sdo inerentemente instaveis (AGGARWAL et al., 2018).
Nesse sentido, apos sucessivas multiplicagoes, durante a retro-propagacao, tanto o gradiente
pode desaparecer (Vanishing Gradient) ou tornar-se extremamente grande (Ezploding
Gradient) impossibilitando que a rede neural consiga atualizar corretamente seus pesos.
Isso explica, por exemplo, porque em situagoes em que sao modeladas sequéncias cujos

valores possuem dependéncias temporais proximas entre si esses problemas ocorrem com

menos frequéncia (AGGARWAL et al., 2018).

2.3.3.2 Long Short-Term Memory

Uma das arquiteturas de redes neurais recorrentes mais conhecidas e utilizadas
atualmente é a LSTM (do Inglés, Long Short-Term Memory), introduzida em 1997 por
Hochreiter e Schmidhuber (1997). A principal diferenca entre a arquitetura de uma
LSTM e uma RNN convencional sao as células de memoria e os portoes de entrada,
saida e esquecimento que a LSTM possui. Enquanto as células de memoéria armazenam
informacoes dos dados, a estrutura de portoes permite que informagoes sejam mantidas
durante vérias iteragoes (PATTERSON; GIBSON, 2017). Devido a essas caracteristicas
adicionais, bem como da forma como as operacgoes sobre as conexoes recorrentes siao
feitas nessa nova arquitetura, a LSTM nao sofre dos problemas de Vanishing e Exploding

Gradient anteriormente mencionados.

Um dos componentes mais importantes da LSTM, é conhecido como bloco LSTM,
que pode ser visto na Figura 10. Alguns componentes mostrados na figura sao contribuigoes
de Gers, Schmidhuber e Cummins (2000) e Gers e Schmidhuber (2000). Os principais

componentes de um bloco LSTM séao:

e Célula de memoria: é o componente responsavel por armazenar informagoes
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importantes sobre os dados.

e Portoes: um bloco LSTM possui trés portoes. O portao de entrada é responsavel
por impedir que a célula de memoéria armazene informagoes irrelevantes. O portao
de saida controla a propagacao do contetido armazenado pela saida do bloco LSTM.
O portao de esquecimento permite que a unidade descarte conteidos previamente

aprendidos.

Como pode ser visto na Figura 10, os portdes do bloco LSTM implementam a
funcao de ativagao sigmoid. Entretanto, as fungoes de ativacao de entrada e saida podem
implementar fungoes diferentes, embora geralmente seja utilizada a fungao tanh (tangente

hiperbélica), que foi anteriormente descrita.

Saida '

I
+ A Recorrente  Recorrente
4 r

Bloco de saida [ Legenda
Conexdo sem peso
Conexao com peso
N[ Conexdo com intervalos
Entrada de diferenca
[ ] Ponto de ramificagio
Recorrente
;\ \ O] Multiplicagdo
:\
= @ Soma sobre todas as entradas
Portio de ' Recorrente
esquecimento r Portdo de Fungdo de Ativagio
Entrada . 4 (Sempre Sigmoid)
Portio d Fungdo de Ativagdo de Entrada
ortdo de e (Geralmente tanh)
entrada Entrada
@ Fungao de Ativagdo de Saida
(Geralmente tanh)
Bloco de entrada

+
ON R I
. A ccorrente
Entrada 7 N \\ Ny

Figura 10 — Diagrama de um bloco LSTM adaptado de Patterson e Gibson (2017).

Como a arquitetura original da LSTM ainda nao era capaz de aprender dependén-
cias temporais que exigiam uma maior precisao, Gers, Schmidhuber e Cummins (2000)
propuseram a adi¢cdo de um componente que aprimorava o controle sobre os portoes
de entrada e esquecimento. Esses componentes sao conhecidos como conexoes peephole,
mostrados em azul na Figura 10, que se conectam as entradas do bloco LSTM e a célula

de memobdria.

As equagoes a seguir, na notagdo de Greff et al. (2016) apresentam a etapa de
propagacao (forward pass) em uma camada LSTM. Na notagdo, os pesos de entrada sao
representados por W,, W;, W, W, € R¥*M: o5 pesos recorrentes sao representados por
R.,Ri, Ry, R, € RN*N: o5 pesos das conexdes peephole por P,, P;, Py, P, € RY; e 0s pesos
dos bias por b, b;, by, b, € RV,
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2= g(W.a' + Ry +10.) (bloco de entrada)

it =o(Wiz" + Ry ' 4+ p; 07+ b)) (portao de entrada)
ff=cWx' + Ryy' ' +py 07 +by) (portao de esquecimento)
d=i'od+fod! (célula de estado)

o' = a(Woz" + Ry +po © ™1 +b,) (portao de saida)

y' =0 ®h(d) (bloco de saida)

Atualmente, devido a sua superioridade em relacao a arquiteturas de RNN conven-
cionais, boa parte das aplicagoes utilizam modelos construidos com LSTM (AGGARWAL
et al., 2018). Alguns exemplos de aplicagao de LSTM sao nao criagdo automatica de
legendas para imagens (WANG et al., 2016a), sistemas de tradugao (WU et al., 2016)
(o sistema utilizado pelo Google Tradutor®), andlise de sentimento em textos (WANG et
al., 2016¢), reconhecimento de fala (GRAVES; JAITLY, 2014) e classificacao de séries
temporais multivariadas (KARIM et al., 2019).

2.3.3.3 Treinamento de Redes Neurais Recorrentes

Em relagao ao tipo de treinamento, as RNN utilizam o aprendizado supervisionado
para atualizar seus pesos na rede. A entrada de uma RNN é um vetor, mesmo nos casos um-
para-muitos. Por exemplo, em problemas de geracao de legendas para imagens, a entrada
de uma RNN serd uma imagem (que representa um tnico valor), mas sua representacao,

para o treinamento ¢ feita através de um vetor multidimensional.

Nos neurdnios de entrada os vetores tornam-se sequéncias de ativagoes e cada
neuronio nas camadas nao correspondentes a entrada calculam sua propria ativagao para a
iteragao atual. O célculo feito pelo neuronio corresponde a uma funcao nao-linear das somas
ponderadas das ativagoes de todos os neurdnios que se conectam a ele (PATTERSON;
GIBSON, 2017).

Assim como nas redes neurais convencionais, nas RNN as atualizagoes dos pesos
dependem da propagacao dos gradientes pela rede. Dessa forma, as RNNs utilizam uma
variacao do algoritmo de retro-propagacao, conhecido como retro-propagacao através do
tempo (do Inglés, backpropagation through time ou BPTT). Em sequéncias muito longas e
com muito intervalos de tempo, o ideal é que seja utilizada BPTT truncado, que reduz a
complexidade de cada atualizagdo dos parametros em uma RNN (PATTERSON; GIBSON,
2017).

Conceitualmente, a ideia geral do BPTT ¢ a mesma do algoritmo de retro-

propagacao, onde sdao calculados, recursivamente, os gradientes (derivadas) das funcoes de

3 https://translate.google.com/
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Discriminador
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Figura 11 — Arquitetura de uma Generative Adversarial Network mostrando o seus princi-
pais componentes. Adaptado de Goodfellow et al. (2014a).

perda em cada camada da rede. A principal diferenca, neste caso, é que no BPTT, alguns
dos gradientes e sinais de erros calculados em uma determinada iteracao sao transmitidos
para iteragoes passadas (PATTERSON; GIBSON, 2017). A demonstragao das equagoes
do BPTT dentro de um bloco LSTM podem ser encontradas em detalhes em Greff et al.
(2016).

2.3.4 Generative Adversarial Networks

A Redes Adversarias Generativas (GANs, em inglés) é um framework que tem
o objetivo de otimizar o treinamento de modelos generativos nao-supervisionados, por
meio de um “jogo” de min-max (GOODFELLOW et al., 2014b). No jogo, sao treinadas
simultaneamente e por tempo indeterminado, duas redes neurais que competem entre
si (por isso o nome adversarial): um Gerador (G(z;6,)), um perceptron multicamadas
que irda gerar dados falsos com base em entradas aleatérias p,(z) e um Discriminador
(D(z;0y)), outro perceptron multicamadas que classificard a qualidade dos dados gerados,
considerando uma base de dados reais x. Nas redes, 2, 0, e 04 significam, respectivamente,
o espago latente dos dados (entradas aleatérias, como distribuigdes normais), os pardmetros
para o perceptron que define G e os parametros para o perceptron que define D. O objetivo
de G é gerar amostras de dados cuja distribuicao se aproxime tanto da distribuicao real
Pdata(T), que D nao consiga distinguir dos reais. Assim, ao mesmo tempo que D é treinado
para distinguir entre os dados oriundos de G e os reais, G tera seus pesos atualizados
considerando o feedback fornecido por D. A Figura 11 apresenta um diagrama da estrutura
basica de uma GAN.

min max V(D, G) =y, ) log(D(e))] + Envpoiolog(l - DG(2)]  (215)

Em teoria, como descrito na Equagao 2.15 presente em (GOODFELLOW et al.,

2014b), ao utilizar a técnica de min-max e com tempo e recursos computacionais suficientes,
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espera-se que D e GG entrem em equilibrio. Entretanto, o objetivo geral da GAN é encontrar
um equilibrio de Nash de um jogo nao-convexo e com parametros continuos e de alta-
dimensionalidade (SALIMANS et al., 2016). Porém, as técnicas usadas para o treinamento
de GANs normalmente se baseiam em gradientes descendentes (SALIMANS et al., 2016)
que nao sao apropriadas para encontrar o equilibrio de Nash de um jogo. Dessa forma,
as primeiras GANs poderiam apresentar algumas instabilidades, por exemplo, dada a
complexidade dos dados, D e G poderiam nunca chegar um ponto de convergéncia. Nesse
sentido, o trabalho de (SALIMANS et al., 2016) apresentam uma série de técnicas que

podem ser aplicadas para a melhorar o treinamento de GANs. Um dos primeiros resultados

Figura 12 — Rostos gerados por uma GAN treinada com a base de dados TFD (SUSSKIND;
ANDERSON; HINTON, 2010). Figura de Goodfellow et al. (2014b).

do framework proposto por Goodfellow et al. (2014b) pode ser visto na Figura 12. Os
rostos sintéticos foram gerados a partir da base original TFD (SUSSKIND; ANDERSON;
HINTON, 2010), uma base de dados com faces de pessoas em baixa resolugdo e preto
e branco. Trabalhos posteriores & (GOODFELLOW et al., 2014b), utilizando algumas
das técnicas propostas por Salimans et al. (2016) em conjunto com novas estruturas de
GANSs, mostraram a capacidade das GANs de gerarem imagens extremamente realistas,
por exemplo, imagens sintéticas com base em diferentes categorias de imagens reais (Figura
13) (BROCK; DONAHUE; SIMONYAN;, 2018) ou com base em imagens de celebridades
(Figura 14). No primeiro caso, os autores utilizaram uma DCGAN (RADFORD; METZ;
CHINTALA, 2015) em conjunto com uma GAN condicional (uma GAN em que é possivel
definir a categoria da imagem que se quer gerar). Ja no segundo caso, os autores utilizaram
uma estratégia de treinamento que consistia em, aos poucos, aumentar a resolucao das

imagens reais utilizadas durante o treinamento.

Apesar dos seu bom desempenho, o framework proposto por Goodfellow et al.
(2014b) apresenta algumas desvantagens durante o treinamento como o fato de, geralmente,
nao ser possivel inferir a qualidade dos dados gerados sem analisa-los visualmente durante
cada etapa de treinamento. G pode gerar dados que sao estatisticamente indistinguiveis
dos reais, mas que nao fazem sentido para um observador humano. Assim, treinar uma

GAN por mais tempo nao implica em melhores resultados.
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Figura 13 — Diferentes categorias de imagens geradas pela BigGAN. Figura obtida de
Brock, Donahue e Simonyan (2018).

Figura 14 — Rostos gerados com base em imagens de celebridades. Figura obtida de Karras
et al. (2017).

2.4 Modelagem de Séries Temporais

Como visto anteriormente, uma série temporal pode ser resultado de diversos eventos
que ocorrem naturalmente ou gerados por acoes humanas. Nesse sentido, a modelagem de
uma série temporal consiste em identificar as propriedades de tais eventos que geraram a

série em estudo.

Uma forma de identificar essas propriedades é utilizar um sistema de modelagem (e
previsao) de séries temporais, que pode ser compreendido em duas etapas principais: uma
etapa de construcao do modelo e uma de previsao, em que gera-se observacgoes previstas
pelo modelo construido. A Figura 15 apresenta uma visao geral de um modelo para

modelagem e previsao de séries temporais e, a seguir, tem-se a descricao de cada etapa:

e Construcao do Modelo: Nesta etapa defini-se modelo a partir de uma base
de dados e de conhecimentos tedricos disponiveis, que podem sugerir um modelo
especifico para os dados. O modelo provisorio geralmente possui parametros que
podem ser estimados utilizando-se algumas técnicas, como os quadrados minimos.
Por fim, avalia-se a adequacdo do modelo e, caso a adequagao nao seja satisfatéria,

0 processo se repete até que se encontre um modelo adequado.
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« Predicdo: E comum, na modelagem de séries temporais, a utilizacio de um modelo
ajustado aos dados para a realizacao de previsoes. Cada modelo é construido para um
problema especifico e seus parametros precisam manter-se constantes durante a etapa
de previsao (modelo estével). Isso pode ser avaliado ao comparar-se as previsoes com

novas observagoes dos dados.

Teoria e/ou

Estudos prévios

vVVYY Nao Nao
P . . . |Sim = . |Sim .
Especificagio _ | Estimativa _ | O modelo esta Geragdo de _ | Omodeloé | Atualizagdo
do Modelo do Modelo "| adequado? Previsdo g estavel? " | das Previsoes
Novas
Dados

Observagdes

A
————— ey — — [ — — —

Figura 15 — Visao conceitual de um sistema para modelagem e previsao de séries temporais.
Adaptado de Abraham e Ledolter (2009).

Em modelos mais simples, como os estatisticos, partes de cada etapa geralmente
sdo realizadas separadamente. Nesse caso, primeiro identifica-se as propriedades da série
temporal, como sazonalidades e tendéncias e qual modelo estatistico melhor descreve essa
série, com base nas propriedades dos dados, como modelos puramente auto-regressivos, de

médias moéveis ou ARIMA, por exemplo.

Modelos mais complexos, como baseados em redes neurais e aprendizado profundo,
podem implementar mais de uma das partes, por exemplo, como visto na Figura 15, a etapa
de defini¢cdo do modelo possui trés componentes (especificagdo do modelo, estimativa do
modelo e verificagao da adequagao do modelo). Por exemplo, a maioria das implementagoes
da LSTM atualmente ja possui, internamente, todos os componentes da etapa de construcao
do modelo. A defini¢cao dos pardmetros iniciais do modelo é feita antes do treinamento
e, durante o treinamento, o préprio modelo utiliza técnicas otimizadas para ajustar seus
pardmetros. E comum que seja exibido, & cada iteracdo do treinamento, o desempenho do

modelo, que representa o componente de avaliacao de adequacao do modelo aos dados.
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2.5 Consideraces Sobre o Capitulo

Neste capitulo apresentamos os conceitos fundamentais para o melhor entendimento
da presente dissertacao. Primeiramente definimos o que é uma série temporal, apresentando
algumas das suas principais propriedades estatisticas e modelos normalmente sao usados
para descrevé-la. Em seguida apresentamos uma visao de geral dos principais conceitos

sobre redes neurais e aprendizado profundo e de como as séries temporais sdo modeladas.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo apresentaremos uma revisao dos trabalhos que abordam o problema
de geracao de dados de mobilidade urbana utilizando métodos baseados em aprendizado
profundo, especificamente, as GANs. Na Secao 3.1, sumarizamos o mapeamento sisteméatico

feito para identificacdo dos trabalhos relacionados a esta dissertacao.

3.1 Mapeamento Sistematico

O mapeamento sistematico realizado neste trabalho utilizou a metodologia apresen-
tada em Falbo (2018). Objetivo do mapeamento foi identificar os trabalhos que abordam a
geragio de dados de mobilidade urbana utilizando GANs. A partir do objetivo, definimos a
palavra-chave a ser usada nos mecanismos de busca. Para aumentar o nimero de resultados
retornados, as palavras usadas estao em Inglés. Assim, utilizamos uma combinacao dos ter-
mos “generative adversarial network™ e “urban mobility” ou “human mobility”, resultando
na palavra-chave final ((“Generative Adversarial Network™) AND (“urban mobility” OR
“human mobility”)). Como mecanismos de busca utilizamos o IEEE Xplore! e o Scopus?.
Utilizamos esses dois mecanismos porque, durante os primeiros testes iniciais com as

palavras-chave, foram os tinicos que retornavam artigos minimamente relevantes.

Tabela 1 — Resultados do mapeamento sistemético realizado

Mecanismo de busca | Resultados
Scopus 52
IEEE Xplore 4
Total 55
Selecao final 15

Dessa forma, a Tabela 1 mostra os resultados das pesquisas feitas nos mecanismos
de busca. Para a pesquisa dos artigos, filtramos os resultados pela data de publicagao, entre
2014 (ano de criagao das GANs) e 2020. Ademais, o mapeamento foi conduzido durante o
ano de 2020. Apos a aplicacao da palavra-chave e obtencao dos artigos, identificamos, por
meio da andlise dos titulos, resumos e palavras-chaves, os artigos relevantes que pudessem
responder as questoes de pesquisa, reduzindo o niimero de artigos candidatos para 15.
Nesta etapa, todos os artigos encontrados passaram pelos critérios de exclusao definidos e,
devido o nimero reduzido de publicagoes encontradas, utilizamos apenas um critério de

inclusao:

L http://ieeexplore.ieee.org

2 http://www.scopus.com
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CI: Os trabalhos abordam a utilizagdo de GANs na modelagem de mobilidade urbana

O nimero reduzido de artigos retornados nas buscas pode ser explicado por dois
fatores principais. Primeiro, as GANs sao relativamente jovens (foram criadas em 2014).
Logo, qualquer artigo que trata-se de GANs e mobilidade urbana, seria produzido apds
esse ano. Segundo, as GANs foram desenvolvidas com o foco principal na area de visao
computacional, principalmente para a geracao de imagens. Trabalhos abordando a geracao

de dados de mobilidade urbana comegaram a aparecer alguns anos depois.

Os trabalhos resultantes do mapeamento sistematico podem ser classificados em 4
categorias, com relagao ao tipo de problema que resolvem: geragao de trajetérias, geracao
de dados de servigos de transporte, geracao de contatos e geragdo de trafego urbano. Nas

se¢oOes a seguir discutiremos os trabalhos encontrados em cada uma das categorias.

3.2 Geracao de trajetorias

Em mobilidade urbana, as trajetérias feitas por individuos sao obtida com base nos
lugares em que tal individuo esteve. A geracao desse tipo de mobilidade urbana depende
das localizagoes GPS dos usuarios para que seja possivel se construir a trajetéria feita por

cada um deles. Nesse sentido, alguns desafios para modelagem desses dados se destacam:

« Geograficamente, as trajetoria de cada individuo sao bem distintas;

« A mobilidade das pessoas pode apresentar alguns comportamentos comuns, por

exemplo, a rotina de sair de casa ir pro trabalho e retornar para casa;

« A mobilidade das pessoas sofre influéncia de caracteristicas da regido analisada.

Consequentemente, regioes distintas apresentardo comportamentos distintos

Considerando os desafios descritos, alguns trabalhos que buscam a geracao de
trajetorias utilizam metodologias similares (OUYANG et al., 2018; SONG; BAEK; SUNG,
2019; ZHANG et al., 2020). Basicamente, os autores modelam a regiao de origem dos dados
como uma imagem, representadas por uma matriz N1 x N2 e utilizam GANs construidas
com CNNs como modelos bésicos para a geragdo dos dados. Em Ouyang et al. (2018) os
autores utilizam uma base de dados com as trajetérias feitas por 170 pessoas na cidade
de Lausanne (KIUKKONEN et al., 2010), Song, Baek e Sung (2019) usam localizagdes
de pessoas em 5 cidades da Coreia do Sul (Seoul, Jeju, Gwangju, KyeongJu e Pohang) e
Zhang et al. (2020) usam dados de trajetérias de téxis da cidade de Beijing, na China.

Em (GUPTA et al., 2018) os autores descrevem um modelo de geragao de trajetorias
socialmente aceitaveis em ambientes com muitas pessoas, por exemplo, uma calcada ou

rua muito movimentada. Assim, no referido trabalho, a expressao “socialmente aceitavel”
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indica uma trajetéria de um individuo que, simultaneamente, seja fisicamente possivel e
respeite o espaco fisico de individuos préximos. Entretanto, em relagdo as GANs, neste
trabalho os autores utilizam modelos que sao otimizados para geracao de imagens, como

ocorreu nos trabalhos anteriores.

Modelando os dados de maneira distinta do que foi visto até aqui, Feng et al.
(2020) propoe uma arquitetura de GAN especifica para tratar dos dados de mobilidade
urbana. Considerando que os dados de mobilidade ocorrem de maneira sequencial, como
uma série temporal, os autores definem que o Gerador da GAN tera duas redes internas:
uma, chamada de SegNet que vai modelar as transi¢oes temporais de mobilidade e outra
(RegNet) que ird capturar os efeitos que as caracteristicas das cidades tém nos dados, como

atributos especificos das localizagoes visitadas e relagoes entre os locais visitados.

Com foco especifico em prover privacidade para as trajetérias geradas, Rao et
al. (2020) propoe a LSTM-TrajGAN, um modelo para geracao de trajetérias feitas por
pessoas com informacgoes como localizagoes GPS e de pontos de interesse. Considerando
os requisitos do modelo proposto, que dever gerar dados de tipos diferentes (numéricos e
categodricos), o autores propuseram também uma nova funcao de perda, denominada de
TrajLoss. Tanto para o Gerador quanto para o Discriminador da GANSs, os autores utilizam
uma combinag¢ao de Perceptron Multicamadas e unidades LSTM. Para os experimentos,

sao utilizados uma base de dados de usudrios do Foursquare (PETRY et al., 2020).

3.3 Geracao de dados de servicos de transporte

Alguns servigos, como taxi ou de compartilhamentos de corridas (Riding Sharing),
geram informagoes importantes sobre mobilidade urbana, com base, principalmente, nas
localiza¢bes de partida e chegada de um usuario. Dessa forma, assim como para as
trajetorias, a geragao desse tipo de dado depende de informacgoes que indiquem, com um

bom nivel de precisao, a localizacao dos usuarios.

Especificamente para geracao de dados de compartilhamentos de corrida, Jauhri
et al. (2020) desenvolveram um modelo para a geracao de bases de dados de pedidos
de carona utilizando dados de servigos de carona de quatro cidades dos Estados Unidos.
Os autores mapearam os dados contendo o ponto de partida, ponto de chegada e tempo
em uma sequéncias de imagens, de maneira que, a cada instante de tempo, tem-se um

snapshot da configuracdo dos pedidos de carona naquele instante.

A simulacao de dados gerados por servigos de taxi é abordada em Yin e Yang (2018),
Yu et al. (2019), Yu et al. (2020a). No primeiro trabalho, Yin e Yang (2018) abordam o
problema de preservagao de privacidade considerando a distribui¢ao da densidade de dados
de mobilidade. Neste trabalho os autores propoe um método utilizando a arquitetura

original das GANs, apenas utilizando uma funcao de perda diferente, conhecida como
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Wasserstain distance (VALLENDER, 1974). Finalmente, Yu et al. (2019) e Yu et al. (2020a)
abordam problemas parecidos, simulando dados de pedidos de téxi, considerando os locais
de partida e chegada dos usuario. Da mesma forma, os modelos de GANs propostos nos

dois trabalhos possuem arquiteturas similares, compostas de GANs condicionais (CGAN)
e LSTMs.

3.4 Geracao de contatos

Os dados, nesse tipo de problema, podem ser visualizados como uma rede, com
nos e conexoes entre eles. Do ponto de vista de mobilidade, um “contato” entre individuos
pode ocorrer, por exemplo, quando eles estdo proximos. Assim, a geragao de dados para
esse problema visa simular a ocorréncia de contatos entre nés de uma rede. No contexto

de mobilidade urbana os nés podem ser pessoas, dispositivos ou veiculos.

Dessa forma, Chen et al. (2019) apresentam um modelo genérico de geragdo de con-
tatos em diversos cenarios de redes. Especificamente para o cenario de mobilidade urbana,
os autores utilizam as bases CONTACT (CHAINTREAU et al., 2007) e HYPERTEXT09
(ISELLA et al., 2011), ambas com dados representando contatos feitos por pessoas. Combi-
nando uma GAN com uma Graph Convolutional Network (GCN), os autores modelam os
dados de mobilidade como uma rede mével dindmica, representada por um grafo, em que
a GCN possibilita a identificagdo das principais caracteristicas do grafo oriundo dessa rede
e, internamente, utilizam uma LSTM, para capturar os padroes de mudangas da topologia
do grafo ao longo do tempo. Lei et al. (2019) propoe uma arquitetura similar a anterior,
composta de uma GAN formada por uma GCN. A principal diferenca é que os autores em
propoe uma nova funcao de perda para tratar das conexoes ponderadas entre os vértices
do grafo. Também considerando uma estrutura de rede dinamica, (ZHANG, 2019) modela
contatos entre passageiros do sistema de metré6 de Washington. O modelo proposto pelo

autor define que tanto o Gerador quanto o Discriminador da GAN serao LSTMs.

Considerando a privacidade dos dados em uma base de contatos entre pessoas, Qu
et al. (2020) propée uma GAN que internamente implementa o método de privacidade
diferencial durante a geracao de dados de mobilidade. Isso garante um maior nivel de
privacidade em relagdo a outros métodos de anonimizagao. Assim como no trabalho
anterior, as relagdes entra as pessoas sdo estruturadas como um grafo, com a diferenca de

os grafos que representem os dados sao estaticos.

3.5 Geracao de trafego urbano

Apenas um trabalho foi encontrado para essa categoria, que responde a geracao de

dados referentes as dinamicas dos trafegos nas ruas, especificamente ao nimero de carros
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nas intersecoes em um determinado horario.

No trabalho de (HE et al., 2020), os autores utilizam GANs para recuperar a
informagao geral do transito, considerando analisando intersecoes especificas do transito.
Os dados utilizados sao estaticos, tratados como imagens e, diferente dos trabalhos
anteriores, foram simulados especificamente para os experimentos que seriam realizados.
O modelo de GAN proposto pelos autores sao constituidos basicamente de perceptrons

multicamadas, tanto no Gerador quanto no Discriminador.

3.6 Sumarizacdo dos trabalhos e posicionamento da pesquisa

A Tabela 2 sumariza os trabalhos relacionados a essa dissertagado. Embora eficientes
para a geracao de dados de mobilidade urbana, as propostas aqui apresentadas possuem
particularidades que limitam a sua aplicagao para outros tipos de dados. Primeiramente,
boa parte dos trabalhos analisados trata os dados de mobilidade, que sao dependentes do
tempo, como sendo dados estaticos. Os modelos apresentados aparentam conseguir gerar
dados de mobilidade, mas é evidente que essa abordagem impoe limites nas relagoes dos
dados que os modelos conseguem aprender. Por exemplo Ouyang et al. (2018), Gupta et
al. (2018), Song, Baek e Sung (2019), Zhang et al. (2020), Jauhri et al. (2020) tratam
os dados como imagens, Yin e Yang (2018), He et al. (2020) modelam os dados como

matrizes e Qu et al. (2020) modelam os dados como grafos estaticos.

Nesse sentido, apenas Feng et al. (2020) e Rao et al. (2020) modelam os dados
como séries temporais e Lei et al. (2019) e Chen et al. (2019) como grafos dindmicos. Estes
trabalhos, contudo, sao limitados em relagao ao tipo de dados de entrada. Por exemplo,
em Feng et al. (2020) e Rao et al. (2020) os dados precism ser de localizagoes GPS.
Especificamente para Rao et al. (2020), além da localizagdo, o modelo espera receber o dia
da semana, a hora e a categoria de ponto de interesse que a localizagao representa (por
exemplo, se a coordenada representa um ponto de alimentacao, mercado ou lazer). Outros
dados de mobilidade, por exemplo, fluxos de veiculos/pessoas, ndo seriam modelaveis. Por
fim, tanto (LEI et al., 2019) quanto Chen et al. (2019) sdo trabalho especificos para grafos.
Nao podendo ser aplicados em que envolvam localizacoes GPS ou fluxos de transito, por

exemplo.

Dessa forma, nesta dissertagao, propomos a utilizagdo de modelos de aprendizado
profundo para geracao de séries temporais, como uma alternativa que permita uma maior
generalizacao dos tipos de problemas que podem ser tratados. Por exemplo, diferente dos
modelos apresentados anteriormente, que tratam os dados como séries temporais, nossa
proposta permite a geracao de diferentes tipos de informagoes de mobilidade urbana,
como fluxos no transito (nimero de veiculos/pessoas) e velocidade. O tnico requisito

da nossa proposta, atualmente, é que os dados sejam do tipo numérico, especificamente
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Tabela 2 — Sumarizacao dos trabalhos relacionados

Problema abordado | Trabalho Tipo de entrada
Gupta et al. (2018)
Ouyang et al. (2018)
Song, Baek e Sung (2019)
Zhang et al. (2020)

Feng et al. (2020)

Rao et al. (2020)

Jauhri et al. (2020) Imagens
Yin e Yang (2018) Matrizes
Yu et al. (2019)
Yu et al. (2020a)
Lei et al. (2019)
Geragao de contatos Chen et al. (2019)
Qu et al. (2020) Grafos estéaticos
Geragao de trafego He et al. (2020) Matrizes

Imagens
Geragao de trajetorias

Séries temporais

Geracao de dados
de transporte
Séries temporais

Grafos dinamicos

pertencentes aos nimeros reais. Assim, podemos gerar dados que envolvem localizagoes
GPS (e consequentemente trajetérias), assim como os trabalhos anteriores. Além disso, uma
outra vantagem, em relagdo aos outros trabalhos descritos, é que nao é preciso desenvolver
nenhum modelo especifico para tratar do problema de geracao de dados de mobilidade. Por
fim, propomos um arcabouco que permite a utilizacao de diversos modelos baseados em
aprendizado profundo para a geracao de séries temporais de mobilidade urbana, facilitando
tanto o processo de treinamento de um modelo gerador quanto a avaliacgao dos modelos

treinados.

3.7 Consideraces Sobre o Capitulo

Neste capitulo apresentamos os trabalhos relacionados a esta dissertacao. A principal
limitagao dos trabalhos revisados é que, apesar de eficientes, possuem restrigoes para
serem usados em outros cenarios de mobilidade urbana que nao tenham sido abordados
nas pesquisas. Além disso, boa parte das pesquisas revisadas trata os dados de mobilidade
urbana como sendo informagdes estaticas, o que pode prejudicar a correta representagao

das dinamicas que dados de mobilidade urbana possuem.
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4 O MobDeep

Neste capitulo sera apresentado o MobDeep, o arcabougo proposto para geracao e
avaliacao de dados de mobilidade urbana baseado em aprendizado profundo. As proximas
secoes apresentam os detalhes do arcabougo, com uma visao geral na Secao 4.1 e o
pré-processamento que deve ser aplicado aos dados na Secao 4.3. Os trés componentes
principais do MobDeep sao apresentados nas Secoes 4.4, 4.5 e 4.6. O codigo do esta

disponivel no Github®.

4.1 \Visao geral

Dados de mobilidade urbana geralmente sao dependentes do tempo e podem ser
tratados como séries temporais. Para a geracao desse tipo de dado, modelos mais simples,
como os puramente estocasticos apresentam limitagoes quanto as propriedades dos dados
que sao capazes de modelar. Por outro lado, modelos com maior capacidade de aprendizado,

como os baseados em aprendizado profundo, sdo mais complexos de se utilizar.

Desta forma, o objetivo do MobDeep ¢ facilitar o treinamento e a avaliagdao de
modelos generativos baseados em aprendizado profundo para a geracao de dados de
mobilidade urbana. Tendo como entrada uma base de dados de mobilidade, é esperado que
o MobDeep consiga gerar bases sintéticas com propriedades similares a base de entrada.
Além disso, é esperado que os modelos utilizados garantam a privacidade dos dados de
entrada. O MobDeep foi implementando na linguagem Python e duas bibliotecas principais:

o tensorflow? e o keras®.

Entrada
- Base de dados X Gerador m Gerador 7 Gerador
- Modelo m ] de > de — de
- Parametros p Modelos Dados Andlises

T Avaliacao do Modelo

Pré-processamento
dos dados

- Quantitativa
- Qualitativa

Figura 16 — Visao geral do MobDeep, com seus trés componentes principais: Gerador de
Modelos, Gerador de Dados e Gerador de Anélises

L https://github.com/ifribeiro/MobDeep
2 https://www.tensorflow.org/
3 https://keras.io/
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A Figura 16 apresenta uma visao geral dos principais componentes do MobDeep: o
Gerador de Modelos, o Gerador de Dados e o Gerador de Anélises. A descrigdo de cada

componente pode ser vista a seguir:

o Gerador de Modelos: gera um modelo recebendo como entrada uma base de dados

X e o tipo de modelo a ser usado.

o Gerador de dados: utiliza um modelo m previamente treinado para gerar novas

bases de dados sintéticas Z.

« Gerador de Analises: Gera analises quantitativas e qualitativas dos dados gerados.
As analises quantitativas sao avaliadas automaticamente pelo arcabouco, e servem
como um bom indicativo da eficiéncia do modelo. As andlises qualitativas sdo feitas

através de andlises visuais dos dados sintéticos e precisam ser feitas manualmente.

# ‘ date ‘ hour ‘ count
1 2011-01-01 0 16
2 2011-01-01 1 40

78888 | 2019-12-31 | 23 107
Tabela 3 — Exemplo de uma base de dados de entrada para a solucao proposta, com as

colunas date (ano, més e dia em que as bicicletas foram alugadas), hour (hora
em que as bicicletas foram alugadas) e count (ntimero de bicicletas alugadas).

Uma visao geral das implementacoes de cada um dos trés componentes pode ser
vista no Algoritmo 1, em que cada componente é representado por uma funcao. Para
exemplificar o funcionamento do MobDeep suponha que deseja-se gerar bases sintéticas
a partir da base da Tabela 3 (essa é uma das bases usadas neste trabalho), utilizando o
modelo TimeGAN (uma descriagdo dos modelos usados pode ser vista na préxima Secao).
A base contém informagoes sobre o nimero de bicicletas alugadas, por hora, em um sistema
de compartilhamento de bicicletas. O niimero de bicicletas alugadas é representado pela

coluna count e é a variavel que sera modelada.

Os valores na coluna count constituem um vetor de 78888 valores e, como sera
explicado na Secao 6.1.2, para os modelos de aprendizado profundo esse vetor precisa ser
transformado em um vetor multidimensional X com N registros, T vetores por registro e
V' variaveis por vetor. Considerando que os dados foram coletados a cada 24 horas, o valor

de T serd 24. Assim, X serd um vetor de dimensoes (3287, 24, 1).

W

Usando a funcao GeradorDeModelos(X, “timegan”, “expl”), sao gerados diferentes
modelos TimeGAN. Internamente, o gerador usa o nome do experimento que sera realizado

para carregar os testes a serem feitos. Cada teste contém informagdes como pardmetros



4.1. Visdo geral 69

Algoritmo 1: arcabouco para geragao de dados de mobilidade
Entrada: Dados reais X de dimensoes (N, T, V'), modelo nome_modelo

1 Xireino ¢ ProcessarDados (X, m);

2 function GeradorDeModelos (X, nome_modelo,nome__exp):
3 lista_ testes < LerTestes(nome__exp);

4 foreach t € lista_testes do

5 L TreinarModelo (X, nome_modelo, nome_exp, t)

6 end function

7 function GeradorDeDados (nome_exp,num, = 10, m = None):
8 if m then

9 z < GerarDados (nome__exp, m,num,);
10 SalvarBases(nome_exp, 2);
11 else
12 lista_testes < LerTestes(nome__exp);
13 foreach t € lista_testes do

14 lista__modelos < LerModelos (%);

15 foreach modelo € lista_modelos do

16 2 <— GerarDados (nome__exp, modelo,num,);
17 L SalvarBases(nome_exp,t,z);

18 end function
19 function GeradorDeAnalises(nome_exp):

20 lista_testes < LerTestes(nome__exp);

21 foreach t € lista testes do

22 lista__modelos < LerModelos(1);

23 foreach modelo € lista_modelos do
24 z <+ LerBaseSintetica(t, modelo);
25 L GerarAnalises(z);

26 end function

e identificador do teste. Cada teste deve possuir parametros diferentes para que seja
possivel gerar modelos diferentes. Por fim, os modelos gerados sao salvos em disco para

uso posterior.

Com o nome do experimento, a fungao GeradorDeDados ¢ utilizada para gerar 100
bases sintéticas que serdo salvas em disco, da seguinte forma: GeradorDeDados(“expl”,
100). Caso um modelo final ja tenha sido escolhido, as bases sintéticas podem ser geradas
usando-se, além do nome do experimento, o nome do teste e do modelo salvo, por exemplo,
GeradorDeDados(“exp1”,100, “t17, “m_expl_t1_20”). E importante ressaltar que o
GeradorDeDados permite que sejam gerados dados com modelos nao gerados pelo usuério,
contanto que os modelos tenham sido gerados por meio do MobDeep e sigam o padrao de
organizacao, nos diretérios e nomes de arquivo, definido por ele. Isso permite que usuérios

diferentes compartilhem os modelos gerados.
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Usando o nome do experimento, a componente GeradorDeAnalises ira gerar ana-
lises quantitativas e qualitativas para cada base sintética salva nos testes definidos nos
experimento. As analises quantitativas sao feitas automaticamente e indicam qual modelo
possivelmente teve o melhor desempenho na geracao dos dados. Andlise qualitativa é feita
para todos os modelos, porém o modelo indicado pela andlise quantitativa tende a ser o
melhor em ambos os casos. Apds a definicdo do melhor modelo, o Gerador de Dados pode

ser usado novamente para gerar as bases sintéticas dos dados.

A construcao do arcabouco em componentes permite que, com recursos compu-
tacionais suficientes, seja possivel executar cada componente em paralelo. Deste modo,
enquanto os modelos sao gerados, o Gerador de Dados pode ser utilizado para gerar dados
a partir de modelos ja salvos e o Gerador de Andlises gera as andlises de dados sintéticos

previamente salvos.

4.2 Modelos Utilizados

Atualmente, o MobDeep possibilita a utilizacdo de modelos puramente estocasticos
e baseados em aprendizado profundo. Os modelos do primeiro caso sao tteis para bases de
dados menores em que nao é necessario modelos mais complexos. O modelo disponivel
nesse caso € o ARIMA, que ja foi apresentado anteriormente. No segundo caso, o MobDeep
usa trés modelos baseados em C-RNN-GAN, RGAN e TimeGAN que sao usados em bases
grandes e multivariadas. Em versoes futuras adicionaremos outros modelos generativos
baseados em aprendizado profundo, como os Variational Autoenconders (KINGMA; WEL-
LING, 2013; REZENDE; MOHAMED; WIERSTRA, 2014) e modelos estocasticos para
séries multivariadas, como o ARIMAX (BOX; TIAO, 1975). A seguir apresentamos uma

breve descri¢ao de cada um dos modelos de aprendizado profundo atualmente disponiveis:

« C-RNN-GAN (MOGREN, 2016): um dos primeiros modelos de GAN desenvolvidos
para a geragao de séries temporais. Em (MOGREN, 2016), o autor utilizou o modelo
proposto para a geracao de musicas no formato .midi, utilizando bases de dados
de diferentes compositores de musicas classicas. Conceitualmente, a arquitetura do
modelo é basicamente a mesma da GAN original, com a diferenca de que o Gerador

e o Discriminador sao modelos LSTMs.

« RGAN (ESTEBAN; HYLAND; RATSCH, 2017): esse modelo possui praticamente
a mesma arquitetura da C-RNN-GAN, onde o Gerador e o Discriminador sao modelos
LSTMs. Porém, neste modelo, os autores possibilitam que informagoes categoéricas
sejam geradas em conjunto com as numéricas. No trabalho, o objetivo principal dos
autores foi gerar dados de prontuarios médicos de pacientes de um hospital, que sao

uma base de dados com informagdes numeéricas e categoricas. Entretanto o modelo foi
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avaliado, também, com outras séries temporais: uma onda sinusoidal, séries formadas
por processos gaussianos e na base de dados MNIST (LECUN; CORTES; BURGES,

1998) (nesse caso, essa base foi tratada como uma série temporal).

« TimeGAN (YOON; JARRETT; SCHAAR, 2019): é o modelo mais recente e
complexo para a geracao de séries temporais. Além do Gerador e Discriminador,
comumente presentes em uma GAN, os autores implementam dois componentes adi-
cionais. Uma rede neural Embedding e uma Recovery que fornecem um mapeamento
entre caracteristicas e espago latente dos dados, permitindo que a rede adversaria
aprenda a dindmica interna dos dados via representacoes de baixa dimensao. A van-
tagem desse modelo, é que essas duas redes podem ser implementadas com modelos
diversos modelos, permitindo que um modelo de rede neural otimizado para uma
determinado problema possa ser utilizado. Nos experimentos, os autores comparam
este modelo com os dois modelos anteriores utilizando séries temporais de ondas

sinusoidais, agoes, energia e eventos (uma base de dados de informagoes categéricas).

4.3 Pré-Processamento

Esta secao descreve o pré-processamento necessario que deve ser aplicada as base
de dados antes da utilizacdo do MobDeep, para os modelos estocasticos e baseados em
aprendizado profundo. Para os dois tipos de modelos, é necessario que seja feita a correcao
de erros e dados faltantes na base de dados de entrada. Diferentes problemas podem exigir
técnicas diferentes de corre¢ao, por exemplo, dados faltantes podem ser substituidos por 0
ou pela média das observacoes dos dados, mas é preciso avaliar qual o impacto que uma
ou outra técnica pode ter durante o treinamento dos modelos. Por isso assume-se que o

usuario ja tenha corrigido erros e dados faltantes nos dados.

4.3.1 Modelos Estocasticos

O MobDeep, utiliza modelos ARIMA, logo é preciso garantir que os dados utilizados
sejam estaciondrios. Assim como na corre¢ao de erros, existem técnicas diferentes para o
mesmo proposito, e assume-se que o usuario tenha realizado transformagoes adequadas

para deixar os dados estaciondrios, caso ja nao sejam.

A estabilizacao da variancia, por exemplo, pode ser feita por meio de transformacgoes
de raizes quadradas ou da aplicacao de logaritmos. A remocao de tendéncia e sazonalidade
pode ser feita com o auxilio de modelos de regressao ou por meio de diferenciagoes. Uma
melhor descrigao das transformagoes citadas pode ser consultada em (MONTGOMERY;
JENNINGS; KULAHCI, 2015).

Por fim, atualmente, os modelos ARIMA utilizados ainda nao sdo capazes de tratar
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dados multidimensionais. Logo, a base de dados precisa ser transformada para uma vetor

com uma unica dimensao que, em outras palavras, ¢ o nimero de observacoes dos dados.

4.3.2 Modelos Baseados em Aprendizado Profundo

Os modelos baseados em aprendizado profundo atualmente disponiveis no arcabougo
sao modelos GANs que, por sua vez, utilizam redes neurais recorrentes. Dessa forma,
os dados de entrada precisam ser transformados em um vetor multi-dimensional com N
registros, 7' intervalos de tempo (que representam o nimero de observagoes por registro) e

V' varidveis (que representam o nimero de varidveis em cada observagao).

Antes de um modelo ser treinado, os dados que serao enviados para os modelos
necessitam passar por algum tipo de processamento, principalmente dados com valores
muito grandes (com mais de 2 casas decimais) ou dados heterogéneos, por exemplo, onde
uma variavel estd no intervalo [0, 1] e outra entre [100, 200]. Dados com essas caracteristicas
podem dificultar o processo de treinamento e impedir que os modelos convirjam. O
processamento realizado é conhecido como normalizacao e consiste em garantir que os
dados possuam valores pequenos (entre 0 e 1, por exemplo) e que todas as variaveis tenham

valores aproximadamente no mesmo intervalo (CHOLLET et al., 2018).

Por ser um procedimento comum para esses tipos de modelos, o MobDeep fornece um
método auxiliar para a normalizacao dos dados, usando uma transformacgao conhecida como
Min-Max Scaler. Como usamos a linguagem Python para as implementagoes, utilizamos a
funcao MinMazScaler fornecida pela biblioteca sklearn*. Além de realizar a normalizacao
dos dados, a biblioteca permite realizar a transformacao inversa. Essa funcionalidade é
importante durante a geracao dos dados sintéticos. A transformacao que a funcao realiza
é definida pelas Equacoes 4.1 e 4.2, onde X,,;n € X,nae 820, respectivamente, o menor e
maior valor presentes na base X e min e max sao os intervalos (menor e maior) em que

deseja-se normalizar os dados.

X — X,
Xotg = 0 4.1
e Xmar - szn ( )
KNicaled = Xstd * (mal' — mm) + min (42)

O método fornecido pelo MobDeep permite que objeto utilizado para realizar a
transformacao seja salvo em disco, permitindo que seja usado para realizar as transforma-
¢Oes inversas futuramente. Como exemplo, a normalizacao dos dados da Tabela 3, onde

X = [16,40, ..., 107], resultaria em Xeqeq = [0.00785469, 0.00834561, 0.05252823).

4 https://scikit-learn.org



4.4. Gerador de Modelos 73

4.4 Gerador de Modelos

O gerador de modelos consiste basicamente do treinamento de modelos usando
parametros diferentes. Os parametros sao definidos em arquivos de testes, que contem o
nome do experimento a ser realizado e os nomes dos testes (usado para definir os diretérios
onde modelos e arquivos importantes serao salvos). Para faciliar a criacao dos arquivos,
0o MobDeep possui alguns exemplos para cada um dos modelos disponiveis. Nesta secao
serao apresentados as especificidades do componente gerador de modelos para modelos

estocasticos e baseados em aprendizado profundo.

4.4.1 Modelos Estocasticos

Como foi visto na Secao 2.2.3, para modelos estocasticos, como o ARIMA, normal-
mente é feita uma analise das propriedades estatisticas da base de dados para auxiliar
na definicao dos parametros que devem ser utilizados no treinamento do modelo. Como
alternativa, o MobDeep utiliza a biblioteca pmdarima® que automaticamente identifica os
melhores parametros para o modelo. Com base em diferentes combinacoes de parametros
definidos pelo usuario, ela avalia para quais delas o modelo melhor se ajustou aos dados.
Além disso, na Secao 4.3.1 explicamos que é preciso verificar se os dados sao estaciona-
rios, o que pode ser feito também com a biblioteca. Essa verificagdo indicara quantas
diferenciagoes precisam ser feitas na série para deixa-la estacionaria, o que corresponde ao
pardmetro d, do ARIMA.

Para exemplificar com mais detalhes o funcionamento do Gerador de Modelos, con-
sidere uma série temporal estacionaria. Para a geracao dos modelos, é definido um arquivo
de experimento contendo uma lista de testes para serem realizados. Cada experimento
possui informagdes importantes para o funcionamento do arcabougo, como identificadores
dos testes e parametros do modelo. Nesse exemplo, os testes “t1” e “t27. Em “t1”, p e
g variam de 0 a 2 e em “t2” varia de 0 a 3. Como a série é estacionaria, nos dois testes

d = 0, ou seja, nao sera preciso realizar diferenciagoes.

Em cada teste, o Gerador de Modelos identifica a melhor combinacao de parametros
e salva o modelo treinado com essa combinacao. Por exemplo, na situacdo hipotética
anteriormente mencionada, para “t1” e “t2” foram salvos os modelos ARIMA(0,0,2) e
ARIMA(0,0,3), respectivamente, que foram os modelos que melhor se ajustaram aos dados

em cada teste.

4.4.2 Modelos Baseados em Aprendizado Profundo

O funcionamento do Gerador de Modelos para os modelos de aprendizado profundo

é similar ao que foi explicado anteriormente. A principal diferenga é que, para os modelos

° https://alkaline-ml.com/pmdarima/index.html
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de aprendizado profundo, em cada teste os modelos serao salvos periodicamente durante o

treinamento.

Suponha que deseja-se gerar um modelo de GAN, e para isso, sdo definidos dois
testes, “t1” e “t2”. Em “t1” o modelo sera treinado por 500 épocas (num__epoch = 500) e
serd salvo a cada 10 épocas (save__int = 10). Em “t2”, o modelo serd treinado por 1000
épocas num__epoch = 1000 e salvo a cada 10 (save_int = 10). Em ambos os testes, a
taxa de aprendizagem é 0.0001 (learning rate = 0.0001) Assim, para “t1” e “t2” serao

salvos, respectivamente, 50 e 100 modelos.

Salvar modelos periodicamente auxilia o processo de avaliagao, principalmente para
os modelos de GANs, em que a avaliacao periddica é fundamental. Além disso, salvar os
modelos que estao sendo treinados evita que, ao se identificar um modelo adequado, seja

necessario realizar todo o processo de treinamento novamente.

O Gerador de Modelos, na maioria dos casos, é o que possui a execucao mais demo-
rada entre os trés componentes, principalmente para os modelos baseados em aprendizado
profundo, que possuem dezenas de parametros que influenciam no tempo de execucao.

Uma lista dos parametros mais importantes pode ser vista a seguir:

« num__epochs: indica o nimero de iteragdes pelo qual o modelo seréd treinado. Um

numero maior de iteragoes exige que o modelo seja treinado por mais vezes.

e learning rate: determina a velocidade em que o aprendizado ocorrera durante o
treinamento. Um valor muito baixo deixa o aprendizado lento e pode ser necesséario
que o valor de num__epochs seja maior para permitir que o modelo aprenda corre-
tamente as propriedades dos dados. Um valor muito alto fara com que aconteca
oscilagoes durante o treinamento (em uma época, o erro de ajuste calculado pela
funcao de perda serd baixo e, na préxima época, alto) prejudicando a convergéncia
do modelo. Um valor menor para num__epochs pode ser usado para controlar o

comportamento de um modelo com um learning rate alto.

e hidden_ dimensions: indica o tamanho das unidades LSTM em cada camada
LSTM. Uma camada pode ter de uma a dezenas de unidades por camada. Um
modelo com um grande niimero de unidades por camadas exigird mais recursos

computacionais e levara mais tempo para ser treinado.

« num_ layers: define o nimero de camadas LSTM do modelo. Assim como para o
hidden__dimensions, um modelo com muitas camadas demora mais tempo para ser
treinado, pois o algoritmo de retro-propagacao precisa atualizar os neurénios em um
numero maior de camadas. Na C-RNN-GAN ¢é possivel definir, separadamente, o

tamanho de camadas para o gerador e para o discriminador.
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4.5 Gerador de Dados

O funcionamento deste componente consiste em utilizar os modelos criados pelo
Gerador De Modelos, descrito na Secao 4.4, para gerar bases de dados sintéticas e salva-las
em disco. E necessdrio gerar um nimero considerdvel de bases sintéticas pois isso permite
avaliar a variabilidade dos dados e se os dados gerados apresentam as propriedades dos
reais. Os modelos serdo lidos com base no nome do experimento utilizado para a geragao

dos modelos.

Como exibido na funcao GeradorDeDados do Algoritmo 1, a geracao ocorre em duas
situagoes. Na primeira, considera-se que avaliagao de todos os modelos do experimento
ja foi feita, e a geracao utilizara apenas o modelo com melhor desempenho. Na segunda,
todos os modelos serao utilizados para a geracao dos dados. Assim, nesta secdo serao
apresentadas as especificidades do Gerador de Dados considerando cada tipo de modelo

(estocéstico e baseado em aprendizado profundo).

4.5.1 Modelos Estocasticos

Os modelos estocasticos salvos possuem métodos especificos que possibilitam a
geracao de dados com base nas propriedades que o modelo aprendeu. Na primeira situagao, o
gerador utiliza o modelo escolhido nas avaliagoes para gerar a quantidade desejada de dados
sintéticos. Caso a base usada no treino tenha passado por algum tipo de transformacao, as
bases sintéticas precisam passar pela transformacao inversa para ficarem na mesma escala

dos dados reais (sem transformagao).

Na segunda situacao, o gerador utiliza os modelos salvos em cada teste para gerar
os dados sintéticos. Nos testes “t1”7 e “t2” existe apenas 1 modelo para cada teste definido.
Nesse caso, para facilitar as avaliagoes, os dados gerados estao na mesma escala dos dados

usados durante a geracao dos modelos.

Como foi mostrado no Algoritmo 1, na fungdo GeradorDeDados, o niimero de bases
sintéticas geradas é definida pelo usudrio, por meio do pardmetro num,. O tempo de
geracao de dados para cada teste, evidentemente depende do nimero de testes que serao
gerados, entretanto, em comparacao com os modelos baseados em aprendizado profundo,

a geracao ¢ mais rapida.

4.5.2 Modelos Baseados em Aprendizado Profundo

A geragao de dados nos modelos baseados em aprendizado profundo é muito similar
aos modelos estocdsticos e cada modelo, no ultimo caso, possui métodos préprios para a
geracao de dados sintéticos. A principal diferenca é que, apés escolhido o melhor modelo,

as transformacoes inversas dos dados sintéticos podem ser feitas automaticamente, caso
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tenha sido usado a funcao de normalizacao fornecida pelo arcabougo. Assim, durante
a geragao, os dados sintéticos ja estarao na escala dos reais (sem normalizagao). Se foi
utilizado outra técnica de normalizacao, sera preciso realizar as transformagcoes inversas

com as técnicas adequadas, apds a geracao dos dados.

Outra diferenca esta no fato de os modelos baseados em aprendizado profundo
serem mais complexos, tornando a geracao de dados mais demorada. Nesse sentido, para
acelerar o processo de geragao, GPUs podem ser utilizadas. Para a segunda situacao da
fungao GeradorDeDados, considerando que deseja-se gerar 100 bases sintéticas para serem
avaliadas (num, = 100), usando os modelos gerados pelos testes “t17 e “t2”, seria gerado,
respectivamente, 5000 e 50000 bases sintéticas, ou seja, 100 bases para cada modelo gerado
ou seja, b0 modelos de “t1”7 e 100 de “t2".

4.6 Gerador de Analises

O Gerador de Anélises é o mesmo para os dois tipos de modelos usados e gera dois
tipos de avaliacao. No primeiro sao geradas, de forma automaticas, andlises quantitativas
dos dados sintéticos e, no segundo, sao geradas analises visuais comparando os dados
sintéticos com os reais. As préximas se¢oes apresentam, com mais detalhes, os dois tipos

de avaliacao.

4.6.1 Avaliacdao Quantitativa

A avaliacao quantitativa é feita usando os erros residuais dos modelos treinados.
Os erros residuais e de um modelo consistem da diferenca entre o que se espera de saida
de um modelo (representado por y) e o que o modelo retorna (representado por §), ou
seja, e = y — 9. Por exemplo, suponha que era esperado que um modelo tivesse como saida
uma sequéncia de valores y = [0.5,0.8,0.01], mas produziu a sequéncia § = [0.01,0.05, 0.8].

Para esse modelo, o erro residual e sera

e=y—y
e =[0.5,0.8,0.01] — [0.01,0.05, 0.8]
e =[0.49,0.75, —0.79]

com pi(e) = 0.15 e o(e) ~ 0.673, respectivamente, a média e o desvio padrao dos erros

residuais.

Um modelo que tenha capturado com eficiéncia as propriedades dos dados reais,
terd residuos préximos de 0. Assim, se caso o modelo anterior tivesse gerado a saida (9)
exatamente como esperado (y), tanto a média quanto o desvio padrao seriam 0. Entretanto,
o ideal é que os dados sintéticos gerados pelos modelos possuam variabilidade, ou seja,

cada base é diferente entre si e, ao mesmo tempo, possuam as propriedades dos dados
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reais. Em outras palavras, a média e o desvio padrao precisam ser pequenos, mas nao

exatamente 0.

Na andlise quantitativa, o MobDeep classifica como o melhor modelo aquele que,
para os erros residuais de um nimero num, de bases sintéticas, possui a menor média, em
que 4 > 0.000, e que cujo desvio padrao esta no intervalo [0.000, 7], em que 7 é um limiar
que indica o nivel de variabilidade aceitavel para os dados. Um 7 muito alto, por exemplo
7 = 0.7, vai classificar como bons modelos que nao conseguiram capturar com eficiéncia as

propriedades dos dados.

As Secoes 4.6.1.1 e 4.6.1.2 a seguir explicam como os residuos para modelos

estocasticos e baseados em aprendizado profundo sao obtidos.

4.6.1.1 Modelos Estocasticos

Residuos gerados por um modelo ARIMA sao faceis de obter. O modelo que gerou
os dados sintéticos ¢ ajustado usando cada base gerada e, apés cada ajuste, utiliza-se uma

funcao fornecida pelo modelo que retorna o residuo do modelo para a base sintética.

Levando em consideracao as etapas do ModDeep, foi gerado e salvo um modelo,
por exemplo, ARIMA(0,0,1) e o gerador de dados utilizou esse modelo salvo para gerar
os dados sintéticos. O Gerador de Anélises vai utilizar o mesmo modelo salvo, ajustar na
base sintética gerada e obter os residuos para a base. Apds a realizacdo desse processo em
todas as bases sintéticas geradas pelo modelo ARIMA(0, 0, 1), serd calculada a média e o

desvio padrao para aquele modelo.

4.6.1.2 Modelos Baseados em Aprendizado Profundo

Como nesses modelos os dados sintéticos sao gerados utilizando redes neurais
recorrentes (RNN), os residuos também precisam ser gerados através de uma RNN. Nao
faz sentido, por exemplo, utilizar um modelo ARIMA para obter o residuo de uma base
de dados que foi produzida por uma LSTM, ja que a LSTM possui uma capacidade muito
superior de aprender as relagdes temporais dos dados e funciona de maneira diferente de
um modelo ARIMA. O processo de geragao de residuos para os modelos baseados em

aprendizado profundo envolve 4 etapas principais:

(a) A base de treino é dividida em vetores de entrada X e saida y. No treinamento de
redes neurais, ¢ comum utilizar uma parte da base para treino e outra para teste.

Como estamos avaliando a geragao dos dados, usamos a base toda como treino.

(b) Uma RNN ¢ treinada com X (entrada) e y (saida). Apds o treinamento, a rede é
utilizada para prever a saida esperada y,,.q. A previsao ¢ feita utilizando X como

entrada.
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(c) Cada base sintética gerada pelos modelos é divida em entrada X, e saida y,. Nesse

caso, apenas v, sera utilizado.

(d) O erro residual de cada modelo é calculado usando ypeq — y.. Como, internamente,
os dados sintéticos foram produzidos por um modelo RNN, é esperado que, se o
modelo aprendeu corretamente as caracteristicas dos dados, y. € Ypreq possuirao

propriedades similares.

E importante ressaltar que os erros residuais nao sao uma métrica para avaliar a
similaridade entre os dados sintéticos e reais. Os erros informam a eficiéncia dos modelos
em gerar dados sintéticos que mantenham as propriedades dos reais. Por exemplo, um
modelo que consegui gerar dados sintéticos com a mesma sazonalidade dos dados reais
serd, evidentemente, melhor que um outro em que os dados nao apresentam nenhuma

sazonalidade.

Por esse motivo, no célculo dos erros, utiliza-se a saida esperada yp..q do modelo
treinado com X e nao y. Ademais, os erros residuais informam se os dados gerados possuem
variabilidade, pois um modelo que sempre gera os mesmos dados sintéticos apresentara os

mesmos valores para os erros residuais.

Por fim, a RNN utilizada para a geracao dos residuos deve ser a mesma usada
nos modelos geradores. Os trés modelos GANs disponiveis permitem que seja utilizado,
durante a geragdo, um modelo LSTM ou GRU. Pelo mesmo motivo anteriormente citado,
modelos diferentes tem capacidades diferentes de aprendizado e um modelo adequado deve

ser escolhido. Dessa forma, o Gerador de Anélises permite que se escolha entre um modelo

LSTM ou GRU.

4.6.2 Avaliacdo Qualitativa

A avaliagdo qualitativa consiste em se gerar andlises visuais comparando cada uma
das variaveis dos dados sintéticos com suas correspondentes nos dos dados reais. Enquanto
a avaliacao quantitativa indica o melhor modelo entre os gerados, a qualitativa auxilia na
identificacdo de imperfei¢oes dos modelos, por exemplo, relagoes temporais que ele nao
capturou com eficiéncia. A desvantagem, nesse caso, é que nao é possivel automatizar o

processo de comparacao, que precisa ser feita manualmente pelo usuario.

Atualmente, o Gerador de Anadlises gera apenas um tipos de andlises visual, que
serao descritas nas proximas secoes. Os exemplos apresentados consideram bases com

apenas uma variavel, mas o funcionamento é o mesmo para dados multivariados.
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4.6.2.1 Soma por intervalo

Dependendo do tipo de dados utilizado, pode fazer sentido que os valores sejam
agrupados por intervalos, por exemplo, a cada hora do dia. Dessa forma, a soma por
intervalo agrupa as observagoes dos dados por cada dia da semana e soma os valores em

cada intervalo.

Para exemplificar, considere uma das bases que foi utilizada neste trabalho, que
corresponde a contagem de bicicletas alugadas por hora em cada dia, denominada de
BikeSharing. A soma por intervalo ird somar, para cada dia da semana, todos os valores
observados as Ohs, 1hs, 2hs, ..., 24hs tanto das bases sintéticas quanto das reais. Assim é
possivel comparar o comportamento das duas bases em cada dia e verificar se sao similares.
Para facilitar a comparacao, cada visualizagao gerada pelo MobDeep ird representar duas

séries temporais, representando os dados reais e sintéticos dos dias da semana.
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Figura 17 — Exemplo de agrupamento dos dados por dia da semana a cada hora do dia da
base BikeSharing. Os dados sao agrupados por dia da semana e os valores de
cada hora para cada agrupamento sao somados.

A Figura 17 mostra as visualiza¢oes da soma por intervalo apenas dos dados reais
para a base BikeSharing. Pela figura fica evidente algumas propriedades dos dados, como
horarios com maior niimero de bicicletas alugadas durante dias tteis (= 8h e ~ 17h) finais
de semana (= 13h). De maneira geral, cada dia apresenta uma leve diferenga entre si,

sendo mais clara a disparidade entre dias tteis e finais de semana.

A vantagem de se utilizar esse tipo de visualizagdo é que ela permite a identificagao
de propriedades claras nos dados, como pontos de pico e diferencas entre cada dia da
semana. Uma outra vantagem é que a soma por intervalo permite a utilizagdo de toda
a base de dados para realizar as comparacdes. E esperado que um bom modelo consiga

gerar dados sintéticos com propriedades similares (nao exatamente iguais), por exemplo,
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os picos de durante os dias teis.

Para o agrupamento dos dados, é necessério a data inicial (com horas e minutos)
e a frequéncia (segundos, minutos, horas ou dias) em que eles foram coletados. Essas
informagoes sao usadas para obtencao do dia da semana e hora em que cada observagao

ocorreu, que sao fundamentais para o agrupamento.

4.7 Limitacoes do MobDeep

E importante ressaltar, contudo, algumas limitagdes do arcaboucgo proposto. A
primeira delas diz respeito a organizacao dos dados. Os modelos usados para a geragao
sao otimizados para tratar de séries temporais, logo, os dados de mobilidade precisam ser

organizados como tal.

Uma outra limitacao refere-se ao tipo de informacao presente na série temporal.
Uma série pode ser uma sequéncia de varidveis numéricas e categéricas (como textos ou
valores que representem alguma classe) ou varidveis mistas. Embora alguns dos modelos
utilizados (RGAN e TimeGAN) tenham sido utilizados para geracao de séries com varidveis
categoéricas, neste trabalho, a utilizagdo dos modelos considera que os dados nas séries
temporais sao variaveis numéricas pertencentes ao conjunto dos nimeros reais R. Dessa
forma o arcabouco precisa ser avaliado em situagdes em que a série temporal de mobilidade

possui variaveis numéricas e categoricas.

Ainda sobre o tipo de série temporal, o MobDeep espera entradas que sao definidas
pela sumarizacao de algum tipo de dado de mobilidade (por exemplo, niimero de carros
nas ruas em um determinado horario). Dessa forma, precisa ser avaliado considerando
outras fontes de dados, como séries temporais contendo localizagdes. Os bons resultados
encontrados, porém, sugerem que a modelagem desse tipo de dados é possivel com a

solugao proposta.

Considerando as avaliacoes aplicadas aos dados gerados pelos modelos, uma limi-
tagao do arcabougo proposto é que as analises qualitativas, que precisam ser avaliadas
manualmente, sao feitas para cada variavel presente na base de dados. Assim, avaliacao
visual de uma base com um conjunto de varidveis muito grande pode se tornar muito

custosa.

Finalmente, os modelos de aprendizado profundo foram construidas para tratar
de outros problemas, nao especificamente, o de geragao de dados de mobilidade urbana.
Dessa forma, uma limitacao deste trabalho é compreender como otimizar esses algoritmos

considerando a geracao de dados de mobilidade urbana.
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4.8 Consideracoes Sobre o Capitulo

Este capitulo apresenta o MobDeep, um arcabougo baseado em aprendizado pro-
fundo proposto para a geragao de dados de mobilidade urbana. Sao apresentados a visao

geral do MobDeep e seus componentes principais, constituidos do Gerador de Modelos,

Gerador de Dados e Gerador de Anéalises.

O MobDeep foi proposto para gerar modelos de mobilidade a partir de algoritmos
baseados em aprendizado profundo. Para investigar se modelos estocasticos podem gerar
dados com similaridade e menor complexidade, o arcabougo permite a utilizacao de modelos
estocasticos. A construcao por meio de componentes separados permite que cada um deles
seja executado em paralelo, otimizando a geragao dos dados e que novos algoritmos sejam

futuramente inseridos.
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5 Dados de Mobilidade Urbana

Este capitulo descreve as base de dados que foram utilizadas durante os experimentos
realizados neste trabalho. Utilizamos uma base de dados ptublica contendo informagoes
sobre o compartilhamento de bicicletas (aqui referido como BikeSharing) e uma base de
dados de uma rede social de motoristas, denominada de Transito Vitoria. Nas proximas

secoes serao apresentadas as propriedades de bases utilizadas.

5.1 BikeSharing

E uma base de dados que contém informacdes sobre a alocacdo de bicicletas em
7 cidades dos Estados Unidos ( Washington, Arlington, Alexandria, Montgomery, Prince
George’s County, Fairfax County e City of Falls Church) entre 2011 e 2019, através do
servico de locacao de bicicletas Capital Bikeshare'. A localizacao das cidades pode ser

vista na Figura 18.

A base de dados entre Janeiro de 2011 a Dezembro de 2012 foi obtida de (FANAEE-
T; GAMA, 2013) e os dados de Janeiro de 2013 a Dezembro de 2019 foram coletados do

site da Capital Bikeshare. No site, a forma como os dados estao organizados varia entre

L https://www.capitalbikeshare.com
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Figura 18 — Localizagdo das 7 cidades no Estados Unidos onde o servico Capital Bikeshare
opera.
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cada ano. De 2012 a 2017 os dados anuais podem ser baixados em um mesmo arquivo
compactado e separados quadrimestralmente. Entretanto, de 2018 a 2019, os dados sao
disponibilizados quadrimestralmente em arquivos distintos, iniciando-se pelo primeiro
quadrimestre de 2018 e finalizando com o ultimo quadrimestre de 2019. Os atributos dessa

base e suas respectivas descrigdoes podem ser vistas na Tabela 4.

Tabela 4 — Descricdo dos atributos da base de dados BikeSharing de 2011 a 2019.

Atributo Descricao

Duration Duragao da viagem

Start Date Data e hora do inicio da locagao

End Date Data e hora do fim da locagao

Start Station | Nome e ntimero da estacao de origem

End Station Nome e nimero da estagao de destino

Bike Number | Identificador da bicicleta usada na viagem
Member Type | Indica o tipo de membro (registrado ou casual)

5.1.1 Simulacdo da base BikeSharing

Considerando as informagoes presentes na base de dados BikeSharing exibidas na
Tabela 4, neste trabalho optamos por modelar e simular o nimero de bicicletas alugadas
durante um intervalo de tempo, nesse caso, a cada hora do dia. Assim para o intervalo
entre 2011 e 2012 o numero de bicicletas alugadas, por hora, ja estda contabilizado. No
intervalo subsequente, como nao ha informacao sobre o nimero de bicicletas que foram
alugadas, foi preciso que calculassemos usando as colunas disponiveis. Nesse caso, usamos
as colunas Start date e Bike number e computamos o ntimero de bicicletas alugadas no

intervalo de 1 hora.

Dessa forma, obteve-se as informagdes de data, hora e niimero de bicicletas alugadas,
mostradas na Tabela 5. Durante o treinamento dos modelos, apenas a coluna cnt é usada.
As colunas de data e hora sao usadas nas andlises visuais dos dados, que serdao apresentadas

nas proximas segoes.

Tabela 5 — Base de dados resultante apds a contabilizacao do nimero de bicicletas alugadas.

data \ hora \ cnt

2011-01-01 0 16
2011-01-01 1 40

2019-12-31 | 23 107
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5.1.2 Tendéncia e Sazonalidade

A Figura 19 apresenta a visualizagao no niimero de bicicletas alugadas por hora,
entre 01 de Janeiro de 2011 e 31 de Dezembro de 2019. De acordo com a figura, o niimero
de locagoes de bicicletas alugadas apresenta uma tendéncia de crescimento, que ocorre até
o ano de 2019. A partir de 2019, o niimero de bicicletas alugadas aparenta ter um leve

decrescimento em relagao aos dois anos anteriores.
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Figura 19 — Visualizacdo dos dados da base BikeSharing de Janeiro de 2011 a Dezembro
de 2019. Nota-se a presenca clara de uma sazonalidade anual nos dados, com
menos bicicletas sendo alugas no inicio de cada ano.

A Figura 19 mostra, também, que hd uma sazonalidade nos niimeros de bicicletas
alugadas entre os anos observados, por exemplo, no inicio e fim de cada ano o ntimero
locagoes de bicicletas tende a ser menor que no meio. Outra sazonalidade é identificada
quando analisamos um intervalo menor dos dados, como pode ser visto na Figura 20 que

apresenta o primeiro més da base BikeSharing.

apresenta comportamentos bem claros de niimeros de bicicletas alugadas ao longo
do tempo. Os picos, observados na figura, representam, aproximadamente, 8hs e 17hs de
cada dia. O padrao claro observado nessa base auxiliou na definicdo do parametro batch
size (tamanho do lote de dados) utilizado nos modelos baseados em aprendizado profundo.
Nesse caso, os modelos precisam ser treinados, iterativamente, com um conjunto de dados
que possua uma boa representatividade da base real. Assim, assume-se que usar 1 més a
cada iteracao é o suficiente para que os modelos aprendam as correlagdes temporais dos
dados. Apesar dos nimeros de bicicletas no primeiro més variarem de 0 a 250, nota-se,
pelos histogramas das bases de dados na Figura 29, que a base BikeSharing (Figura 21)
pode variar até 2037.
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Figura 20 — Um més de observagao da base de dados BikeSharing. Cada par de picos de
observagoes representa, aproximadamente, as 8 e 17hs de um dia. Os picos
com menores valores representam os finais de semana.

5.1.3 Variabilidade

O histograma da base BikeSharing é mostrado na Figura 21. Em toda a base
de dados, a maior frequéncia de bicicletas alugadas ocorre entre 0 e ~ 200, com 37312
observagoes nesse intervalo. Em média, foram alugadas ~ 329 bicicletas por dia, entre 01

Janeiro de 2011 e 31 Dezembro de 2019, com um desvio padrao de 337 bicicletas.
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Figura 21 — Histograma do nimero de bicletas alugadas em cada hora do dia, da base de
dados BikeSharing. Nota-se, pela distribuicao do histograma, que o nimero
de bicicletas alugadas por hora ¢, em maioria, inferior a 250.

Apesar de uma média de 329 bicicletas alugadas, alguns dias chegaram a apresentar
numero de locagoes de =~ 1833 a =~ 2037. No histograma, valores nesse intervalo ocorrem
33 vezes. Como visto nas Figura 20, os dados, durante o dia, tendem a oscilar entre valore

muito altos e proximos de 0. Além disso, na Figura 19 os dados apresentam uma tendéncia
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de crescimento ao longo dos anos. Essas caracteristicas justificam o valor alto para o desvio

padrao da base BikeSharing.

5.1.4 Soma por Intervalo

A fim de ter uma visao geral do comportamento dos dados, agrupamos a base de
dados por cada um dos 7 dias da semana e somamos os valores observados em cada hora
do dia. Dessa forma é possivel visualizar com maior clareza como o dia da semana e hora

do dia considerado influencia no ntimero bicicletas alugadas.
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Figura 22 — Soma por intervalo da base de dados BikeSharing. O nimero de bicicletas
alugadas é maior por volta das 8 e 17hs de segunda a sexta. Nos finais de
semana o nimero de bicicletas ¢ maior as 13hs.

A Figura 22 apresenta a soma por intervalo da base BikeSharing, de Segunda a
Domingo. Os picos observados na Figura 20, que mostra o primeiro més de dados, ficam
mais evidentes quando agrupados por dia. Pela Figura 22 percebe-se que os dias tteis
apresentam comportamento muito similares, apresentando um ntimero maior de bicicletas
alugadas por volta das 8 e 17hs, com picos que variam entre 350000 e 450000 locagoes as
8hs e 420000 e 480000 as 15hs.

Ainda é possivel notar que ha uma diferenca clara entre os dias tteis e finais de
semana. Nesse tltimo caso, h4 uma maior locacao de bicicletas por volta das 13hs, com
picos de & 300000. Assim como nos dias tteis, os dados se comportam de forma bem

parecidas nos Sdbados e Domingos.

5.2 Transito Vitéria

Consiste em uma base de dados composta por informagoes sobre o transito da

regiao da Grande Vitéria, no Espirito Santo e é resultado de uma parceria entre a prefeitura
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de Vitoéria e o aplicativo de transito para dispositivos méveis Waze. A parceira ocorreu
através do programa Connected Citizens Program (CCP) (CCP, 2021), um servigo de
colaboracao entre o aplicativo e organizacoes de gerenciamento de transito, iniciado pelo
Waze em 2014, que visava compartilhar informacoes em tempo real sobre o transito da

regiao onde o aplicativo operava.

No Waze, os usuarios reportam eventos atipicos nas vias, por exemplo, acidentes,
alagamentos ou engarrafamentos. Além disso, o aplicativo mensura os niveis de congestio-
namento e contabiliza o nimero aproximado de carros nas vias congestionadas. Por ser
um servigo de croudsourcing, a eficiéncia de utilizagdo do aplicativo depende do niimero

de usudrios conectados gerando informagoes sobre o transito (LENKEI, 2018).

Ao fazer parte do CCP, uma organizacao passa a ter acesso, por meio de uma API
fornecida pelo Waze, a trés tipos de bases de dados: alertas reportados (anonimamente)
por usuarios do aplicativo; informagoes sobre lentidao no transito que sao geradas pelo
sistema; e irregularidades, como congestionamentos nao usuais identificados pelo aplicativo.
Em contrapartida, a organizacao parceira do Waze pode enviar informagoes oficiais ao
WAZEFE tornando mais confidvel a informagao fornecida pelo aplicativo, como ruas fechadas

ou algum incidente identificado por agéncias que monitoram o transito.

Assim, através de uma API, a prefeitura de Vitoria recebe as informagoes em tempo
real em intervalos de 5 minutos. E importante ressaltar que esta é uma base de dados
esparsa, pois utiliza informagao inseridas pelos usuérios e contém informagoes de uma via
apenas quando esta apresenta congestionamento. Deste modo, alguns horarios ou mesmo

dias podem nao apresentar alguns registros.

Tabela 6 — Descrigdo de cada atributo presentes na base de dados de alertas fornecidas

pelo Waze
Atributo Descricao
uuid Identificador inico do alerta
street, city Respectivamente, rua e cidade onde o evento foi reportado
confidence Indica a confianca do evento reportado, com base no feed-
back de outros usuarios. Varia entre 0 - 10
. s Indica a confiabilidade do evento reportado com base no
reliability

feedback de outros usuarios. Varia entre 0 - 5
Tipo e subtipo do evento, respectivamente. A insercao do
subtipo é opcional

type, subType

roadType Tipo da rua onde o evento foi reportado (Rua, Avenida, etc)
location Coordenadas geograficas de onde o evento foi reportado
eventDate Data em que o evento foi reportado

speed Velocidade média atual no segmento engarrafado da via

reportDescription | Breve descrigao do evento

Entre as trés bases de dados fornecidas pelo Waze (alertas, congestionamento ou
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lentidao no tréansito e irregularidades) , utilizamos a base com informagoes sobre alertas
gerados pelos usuarios. A Tabela 6 mostra os atributos presentes na base de dados de
alertas e suas respectivas descri¢oes, obtidas de (LENKEI, 2018; THOME et al., 2020).

Tabela 7 — Sumarizacao da base de dados Transito Vitéria

Registros \ Uuids \ Ruas \ Cidades \ Intervalo
1695712 | 89198 | 864 | 6 | 17/03/2019 - 02/12/2019

A sumarizacao da base de alertas usada neste trabalho pode ser encontrada na
Tabela 7. A tabela mostra que os &~ 1.7 milhao de registros na base de dados foi gerado
por ~ 90 mil eventos reportados. Isso significa que os eventos ocorriam mais de uma vez e
em datas distintas. Além disso, é importante ressaltar que embora a parceria tenha sido
feita com a prefeitura de Vitéria, a base foi preenchida com informacgoes de outras cidades
do Espirito Santo, onde o Waze operava. Como mostra a Figura 23, a maioria dos eventos
ocorreu na cidade de Vitoria com = 1.45 milhoes eventos registrados. As outras cidades,

em conjunto, apresentaram = 65 mil eventos.
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Figura 23 — Numero de eventos por cidade entre Marco e Dezembro de 2019. A cidade
de Vitoria apresentou o maior nimero de eventos reportados, com ~ 1.45
milhoes.

Dentre as diversas informagoes presentes na base de dados, nosso objetivo foi
modelar o niimero de carros nas ruas em um determinado intervalo de tempo. A Tabela 6
mostra que cada evento reportado por um usuario possui um identificador tinico, ou seja,
numero de eventos na base de dados esta relacionado ao ntimero de carros. Assim é possivel
obter um valor aproximado com base no identificador do evento em que, ao assumir que
cada evento é gerado por um unico usudrio, obtemos um valor minimo de carros nas ruas.
Para evitar que o mesmo carro seja contabilizado mais de uma vez no intervalo considerado,

os carros repetidos (com o mesmo uuid) sdo removidos da contabilizagao.
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Figura 24 — Histograma do ntimero de carros por rua. A maioria das ruas apresentou um
valor baixo de carros, com ~ 92% delas apresentando apenas 5962 carros.

Desta forma, nos experimentos realizados neste trabalho, utilizamos as colunas:
uidd, para contar o numero de carros em cada rua; street, para especificar as ruas que
serao utilizadas; e a coluna eventDate para selecionar um intervalo de tempo especifico,
bem como agrupar os dados por dia da semana. Nesse sentido, removemos os eventos que
ocorreram na Avenida Leitao da Silva que, durante o ano de 2019, estava em processo de
reformas. Por conta disso, ndo seria possivel que os usuarios que reportaram algum evento
nessa rua estivessem, de fato, nela. O histograma da Figura 24 mostra que a maioria das
ruas apresentou poucos carros entre Margo e Dezembro de 2019. Por exemplo, 796 ruas
(~ 92%) apresentaram apenas 5962 carros. Em outras palavras, a grande maioria dos

carros esteve em apenas 8% das ruas.

Tabela 8 — Oito primeiras ruas da base Transito Vitéria com ntimeros de carros superiores
a 25000. Para facilitar o entendimento, cada rua foi associada a um nome
ficticio que representa sua posicao em relacdo ao niimero de carros.

Nome real \ Nome usado ‘
Av. Nossa Senhora da Penha Rua I

Av. Robert Kennedy Rua II

Av. Norte Sul Rua III

Av. Fernando Ferrari Rua IV

Av. Vitéria Rua V

Rod. Sao Geraldo Rua VI

Av. Dante Michelini Rua VII

Av. Mal. Mascarenhas de Moraes | Rua VIII

Considerando que a maioria dos carros esteve em poucas ruas, decidimos utilizar
aquelas com os maiores valores de carros. Selecionamos, portanto, as ruas com um niimero
de carros maiores que 25000, que sao apresentadas na Tabela 8. Para simplificar as
referéncias as ruas ao decorrer deste texto, atribuimos um nome ficticio representando

a ordem de cada uma, variando entre I e VIII. Exceto pela Rua VI, que é uma rodovia,
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Figura 25 — Mapa da cidade de Vitéria, com destaque para as oito ruas utilizadas. Sete
das oito ruas mostradas na figura sao avenidas

todas as outras ruas sdo avenidas.

Uma mapa da cidade de Vitéria pode ser visto Figura 25, com destaque para as 8
ruas utilizadas. Pelo mapa é possivel notar que a hé trés grandes ruas (nesse caso, avenidas)
cortando a cidade (Rua I, Rua Rua IV e Rua VII). As Ruas I e IV possuem uma conexao
entre si, por isso é esperado que essas ruas apresentem comportamentos similares. Nesse
sentido, as Ruas II, VI e VIII estao relativamente préximas da Rua I. Os niimero de carros
nessas ruas possivelmente sofrem influéncia do fluxo gerado pela Rua I. Por fim, as as

Ruas III e V se mostram isoladas no mapa.

A Figura 26 mostra o nimero de carros em cada uma das oito ruas, entre Marco e
Dezembro de 2019. Os valores observados mostram que nao hé uma variagdo consideravel
entre uma rua e a préxima, onde a rua com o maior nimero de carros (Rua I), possui pouco

menos que o dobro de carros que a rua com o menor numero (Rua VIII), respectivamente,

50916 e 26896.

Para os experimentos, dividimos a base de dados Transito Vitéria em dois tipos.
No primeiro, cada rua é usada, em cada modelo, como uma base de dados separada. Isso

possibilita entender o desempenho dos modelos quando considera-se apenas uma tnica
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Figura 26 — Oito primeiras ruas com ntimero de carros maiores que 25000, entre Marco e
Dezembro de 2019. Nota-se que as ruas apresentam um nimero muito préximo
de carros.

rua. Para esse tipo, usamos as Ruas I, II e III. No segundo, usamos mais de uma rua em
uma unica base de dados, em que cada rua é uma variavel a ser modelada. Essa base
permite avaliar o desempenho dos modelos em situacoes onde ha mais de uma variavel
sendo modelada ao mesmo tempo. Para esse caso, usamos as Ruas de IV a VIII. Como
essas ruas iniciam e terminam e horarios diferentes, utilizamos o dados compreendidos no
mesmo intervalo, que vai de 28 de Margo de 2019 a 02 de Dezembro do mesmo ano. Para

facilitar a leitura, essa base é denominada de Ruas IV VIII.

As préximas secoes apresentam as base de dados selecionadas a partir da base
Transito Vitéria e as propriedades temporais dos dados, considerando as Ruas I, II e III,

individualmente, as Ruas de IV a VIII, como uma tnica base de dados multivariada.

5.2.1 Simulacdo da base Transito Vitdria

Com as informagoes presentes na base de dados Transito Vitéria, exibidas na
Tabela 6, neste trabalho optamos por simular o nimero de carros presentes nas ruas em
um determinado horario, nesse caso, em intervalos de 30 minutos de cada dia. Para isso
utilizamos as colunas uuid (para contagem do nimero de carros), street, para selegdo

das ruas, e eventDate para obter o horéario.

Como usamos dois grupos de bases (um grupo com uma varidvel e outro multiva-
riado) considerando as informagoes da Transito Vitéria, as contabilizagoes dos niimeros
de carros resultaram em dois tipos de bases de dados. Assim, na Tabela 9 tem-se as
informagoes presentes nas bases com apenas uma variavel e na Tabela 10 as informagoes

das bases multivariadas.



5.2. Transito Vitoria 93

Tabela 9 — Estrutura da base de dados resultante paras as Ruas I, IT e III apds a contabi-
lizacao do nimero de carros

data \ hora \ cnt

2011-01-01 0 16
2011-01-01 1 40

2019-12-31 | 23 107

Tabela 10 — Estrutura da base de dados resultante paras as Ruas de IV a VIII apds a
contabilizacdo do niimero de carros

data \ hora \ Rua IV \ Rua V \ Rua VI \ Rua VII \ Rua VIII ‘

2019-03-28 0 0 0 0 0 0
2019-03-28 1 0 0 0 0 0
2019-12-12 | 23 1 1 1 1 1

5.2.2 Tendéncia e Sazonalidade

Identificar tendencias e repeticoes (sazonalidade) nos dados reais é essencial entender
quais principais caracteristicas os dados sintéticos gerados a partir desses dados precisam
possuir. Desta forma, a Figura 27 apresenta a visualizacao dos niimeros de carros nas Ruas
I, II, III. Nas Ruas I (Figura 27a) e III (Figura 27c), as observagoes do nimero de carros
nas ruas aparentam repetir-se ao longo do tempo, porém com uma sazonalidade menos

evidente que a base BikeSharing, anteriormente mostrada.

A Rua II (Figura 27b), entretanto, ndo apresenta nenhuma repeticao no niimero de
observagoes para o primeiro més, com apenas os dias iniciais apresentando carros na rua e,
em toda a base, nao é possivel identificar repeti¢cdes nas observagoes dos dados. Além disso,
em todas as trés bases nao ha a presenca de uma tendéncia de comportamento dos dados,
por exemplo, de crescimento ou decrescimento. As trés apresentam dados aparentemente

constantes.

Dados com presenca clara de repeticao de comportamentos podem tornar o treina-
mento mais facil, e, no caso das GANs, fazer com que o modelo convirja mais rapido e
consiga reproduzir o padrao existente. Particularmente em dados de mobilidade urbana,
espera-se que exista horarios de pico para a base de dados em questao, por exemplo,
horarios em que as pessoas estao indo ou voltando do trabalho. Dessa forma, nao era
esperado que os modelos modelassem corretamente os dados da Rua I, pois ela ndao possui

padroes claros de comportamentos (tanto sazonalidades ou tendéncias).

A Figura 28 mostra a visualizagao das séries que formam a base Ruas Multivariadas
que é composta pelas Ruas IV, V, VI, VII e VIII, entre Marco e Dezembro de 2019. Na

Figura, percebemos que apenas as Ruas IV (em azul) e VI (em vermelho) apresentam uma
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Figura 27 — Visualizagdo do ntimero de carros observados para a Ruas I (a), Rua II
(b) e Rua III (b). As Ruas I (a) e III (b) aparentem possuir um numero
de observagoes de carros que se repetem ao longo do tempo, com picos e
vales. Esse comportamento nao é tao evidento quanto o observado pela base
BikeSharing. Os dados na Rua Il nao seguem nenhum comportamento aparente,
com observagoes de dados que variam bruscamente entre 0 e 4.

tendéncia de crescimento dos dados, aproximadamente em dezembro. Esse comportamento

é mais evidente na Rua VI.

Em relacao a sazonalidade, todas as ruas aparentam ter uma certa repeticdo nos
dados, com alguns picos de observacao se destacando. Por exemplo, é interessante notar
que ha um pico de observagoes que ocorre no més de setembro, na Rua VII e VIII. A Rua
V (em verde), entretanto, apresenta uma repeticao esparsa dos dados, com praticamente
nenhuma observacao até Junho e, novamente, nenhuma observacao do final de Julho até
Outubro.

5.2.3 Variabilidade

A Figura 29 mostra, por meio de histogramas, a variabilidade das bases Rua I, II
e III. A Rua I (Figura 29a) apresenta a maior variabilidade, com dados variando entre

0 e 30 e com a maioria das observacoes sendo menor que 5. Em seguida, na Figura 29c,
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Figura 28 — Numero de carros nas Ruas IV, V, VI, VII, VIII entre Marco e Dezembro
de 2019. As ruas nao apresenta um comportamento que se destaca, exceto
pela Rua V, que apresenta um ntmero esparso de carros durante algumas
datas. As Ruas IV, V e VI, logo no final das observacoes, apresentam uma
leve tendéncia de crescimento.

tem-se a Rua III, com uma variabilidade similar a Rua I, mas variando entre 0 e 12 e com

maiores frequéncias de observacoes sendo menores que 2.

Em contrapartida, a base Rua II (Figura 29b) possui a menor variabilidade, com
apenas 4 valores de carros nas ruas (0, 1, 2 e 4). Pela pouca variabilidade, talvez fosse a
base mais facil de modelar. Porém, como visto anteriormente, os dados dessa base nao
possuem um comportamento que seja aprendivel e, por isso, os modelos nao conseguem

modela-la corretamente.

Os histogramas para a base Ruas IV__VIII podem ser vistos na Figura 30. Nessa
base, a rua com a maior variabilidade é a Rua VII, com um ntmero maior de diferentes
valores para os dados (25 valores tinicos), que variam de 0 a 33. Em seguida a Rua VIII,
com 23 valores tinicos para os dados, variando entre 0 e 29. A Rua IV possui 22 valores
unicos, de 0 a 21. A quarta rua com maior variabilidade é a Rua VI, com 19 valores
diferentes de 0 a 19. Por fim, a Rua V, com apenas 11 valores diferentes, que variam entre
0 e 10.

Como pode ser visto na Figura 30, exceto pela Rua V, as 5 ruas da Ruas IV__ VIII
apresentam variabilidades similares. Esse tltimo caso era esperado, pelo que foi constatado
na analise de sazonalidade e tendéncia para a Rua V, na Figura 28, com a maioria das

observagoes para essa rua sendo 0.
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Figura 29 — Histograma para os ntimeros de carros na ruas, para bases Rua I (a), Rua II
(b) e Rua III (c). Em todas as bases, a maioria das observagoes fica entre 0 e
1. Nota-se também que a Rua II (b) apresenta a menor variabilidade.

5.2.4 Soma por Intervalo

As somas por intervalo das bases Rua I, IT e IIT podem ser vistas na Figura 31. A
Rua I, na Figura 31a, apresenta uma diferenca clara entre os dias titeis e finais de semana.
Nos dias tteis, o pico do niimero de carros na rua ocorre por volta do intervalo 40, ou
seja, por volta das 20hs, com picos que variam de ~ 250 a = 350. Nos finais de semana,
apenas o sabado (linha marrom) apresenta pico por volta do intervalo 26, ou seja, as
13hs, chegando préximo de 100 carros na rua. No domingo, contudo, o niimero de carros é

inferior a 50.

Na Rua IT (Figura 31b) nao é possivel verificar nenhum comportamento claro nos
dados, como distingdo evidente entre dias tteis e finais de semana. Como pode ser visto,
os dados, em todos os dias da semana, variam em um intervalo relativamente pequeno (de

23 & 29 carros na rua), se comparado as bases Rua I e III.

Por fim, a Rua III, na Figura 31c, apresenta dados com padrdes bem similares
a base BikeSharing, tanto nos picos nos periodos da manha (no intervalo 22) e a tarde
(no intervalo 42) dos dias uteis, quanto na distingdo entre dias tteis e finais de semana.

Percebe-se pela figura que, durante os dias uteis, os dados possuem picos que variam entre
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~ 70 e ~ 100 (intervalo 22) e entre ~ 90 e 130 (intervalo 42). Nos finais de semana, assim

como ocorre na Rua II, os dados nao apresentam nenhum padrao claro e variam entre

valores inferiores a 20 carros na rua.

350

300 -

250

200 -

1501

Carros nas ruas

1001

294 —— Seg.
A— Ter.
Qua.
Qui.
Sex.
Sab.
Dom.

&

(TTTS

Carros nas ruas
N
o
H

24 AMAA phAAANA

234 A A

Intervalos

(a) Rua I

1201

1001

Carros nas ruas

201

T T

y
0 10 20 30 40
Intervalos

(b) Rua II

801

60

40 -

Intervalos

(¢) Rua III

Figura 31 — Soma por intervalo para as bases Rua I (a), Rua II (b) e Rua III (c). Exceto
pela Rua II (b), é possivel identificar padroes de carros nas bases analisadas

A Figura 32 apresenta as somas por intervalo para as Ruas IV, V, VI, VII e VIII.
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Nas figuras as somas consideraram os 7 dias da semana. Dentre as 5 ruas, apenas na
Rua V (Figura 32b) nao é possivel identificar uma tendéncia dos dados que se destaque.
Novamente, essa foi a rua sem uma sazonalidade e tendéncia aparente e com a menor
variabilidade. Os dados nas Ruas VI (Figura 32c) e VIII (Figura 32¢) comportam-se de
maneira similar, com uma maior observagao dos dados do inicio da tarde até a noite (entre

os intervalos 35 e 40). Em ambas as ruas isso ocorre apenas durante os dias uteis.
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Figura 32 — Somas por intervalo para as Ruas IV (a), V (b), VI (c¢), VII (d) e VIII (e),
considerando todos os dias da semana. No eixo X, os intervalos representam
intervalos de 30 minutos presentes em um dia. Exceto pela Rua V (b), em
todas as ruas os dados nos dias da semana e dias tteis sao diferentes. Picos
nos dados podem ser observados no inicio da noite, nas Ruas VI (c) e VIII
(e), e durante a manha e inicio da noite, nas Ruas IV (a) e VII (d).

Por fim, as Ruas IV (Figura 32a) e VII (Figura 32d) apresentam observagoes dos

dados similares a base BikeSharing, com dois picos principais: um durante o periodo da
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manha, que se inicia por volta do intervalo 16, e outro durante a o final tarde e inicio da
noite, que tem inicio aproximadamente no intervalo 36. Em ambas as ruas a diferenga de

observagoes entre dias tteis e finais de semana também é evidente.

5.3 Consideracoes sobre o Capitulo

Neste capitulo apresentou-se as bases de dados utilizadas nos experimentos e suas
caracterizagoes, bem como descreveu-se o ambiente de execucao e pré-processamento
que foi aplicado aos dados. Entender o comportamento dos dados é fundamental para se
analisar quais caracteristicas os modelos precisam conseguir aprender corretamente podem

auxiliar nos ajustes que serao feitos aos parametros dos modelos.
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6 Avaliacao do MobDeep

O MobDeep foi avaliado com as bases de dados BikeSharing e Transito Vitoria e
Ruas Multivariadas. Neste capitulo sao apresentados os resultados da avaliagao dos modelos
utilizados. A Secao 6.1 descreve a metodologia utilizada nos experimentos. A Segao 6.2
apresenta como as métricas foram utilizadas para avaliagdo dos modelos treinados. A Secao
6.3 descreve os parametros definidos para os modelos. A Secao 6.4 apresenta as avaliagoes
quantitativas e qualitativas dos modelos. As avaliagoes quantitativas foram feitas com 1000
bases sintéticas para cada base real usada e as avaliacoes qualitativas usaram a primeira

base sintética gerada.

6.1 Experimentos

Esta secao apresenta o ambiente de execucao usado e o pré-processamento aplicado
aos dados. Em relagao ao ambiente de execugao, os modelos baseados em aprendizado
profundo necessitam de uma atencao especial, pois normalmente exigem mais recursos
computacionais. O pré-processamento dos dados ira variar com relagdo ao modelo que serd
utilizado e as caracteristicas de cada base de dados. Por fim, o ARIMA é aplicado apenas

nas bases com uma unica varidvel.

6.1.1 Ambiente de execucao

Todos os experimentos foram executados na plataforma Google Colaboratory'. Essa
é uma plataforma que oferece uma maquina virtual Linux com 12 GB de meméria RAM,
com 107 GB de armazenamento. Além disso, a plataforma possibilita que os cddigos sejam
executados tanto em GPU (Tesla T4), por um periodo limitado de horas que pode variar
dependendo do uso, ou CPU.

Os modelos ARIMA sao os mais faceis de treinar, nao exigindo tantos recursos
computacionais como os modelos baseados em aprendizado profundo. Em relagao as
GANSs, os modelos podem ser encontrados em seus respectivos repositérios. Os modelos
C-RNN-GAN? ¢ RGAN?, foram os primeiros a serem desenvolvidos e ja ndo recebem mais
atualizacdes. O cédigo da TimeGAN* utilizado neste trabalho é uma implementacio mais

recente do codigo original® e, atualmente, ainda recebe melhorias e novas funcionalidades.

https://colab.research.google.com/
https://github.com/olofmogren/c-rnn-gan
https://github.com/ratschlab/RGAN
https://github.com/ydataai/ydata-synthetic
https://github.com/jsyoon0823/TimeGAN

[
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Nesse sentido, algumas alteragoes minimas nos cédigos da C-RNN-GAN, RGAN
e TimeGAN foram necessarias. Para os trés modelos, que foram usados no arcabougo,
adicionamos cédigos que adaptaram o salvamento de modelos e dados gerados para a
estrutura do arcabouco. Como a C-RNN-GAN foi criada para modelar arquivos no formato
.midi, a alteragdo mais crucial foi adaptar o c6digo para selecionar as amostras (batchs) dos
dados reais usados. Por fim, a RGAN em sua implementacao original, possui métricas que
causavam erros durante a realizacao dos experimentos. Por ser uma métrica especifica para
alguns dos problemas abordados no trabalho original, removemos, sem risco de influenciar

nos resultados, as partes do codigo faziam referéncia a essa métrica.

A maioria dos modelos GANs exigem algumas especificidades para serem treina-
das. A RGAN e C-RNN-GAN precisam ser executadas na versao 1.5 do TensorFlow® e,
especificamente a C-RNN-GAN necessita que os codigos sejam executados na versao 2.7
do Python. Além disso, a TimeGAN possui alguns requisitos de pacotes que precisam ser

pré-instalados no ambiente de execucao.

6.1.2 Pré-processamento dos dados

O principal pré-processamento aplicado aos dados foi inserir valores em datas
ou horarios onde nao houve contabilizacao de dados. Nesse caso, tanto para as bases
BikeSharing quanto para a base Transito Vitoria, inserimos o valor 0 onde nao havia dados
contabilizados. O objetivo dos modelos geradores é conseguir capturar as caracteristicas
principais das ruas. Sendo assim, se uma rua ficou véarios dias sem contabilizacdo do niimero
de carros, essa caracteristica deveria ser aprendida pelos modelos. Nas proximas segoes
serdo descritos os processamentos especificos para os modelos estocasticos (ARIMA) e

baseados em aprendizado profundo (modelos GANs).

6.1.2.1 ARIMA

O ARIMA é treinado em dados estacionarios, entao utilizamos biblioteca pmdarima’

do Python para identificar automatica se alguma diferenciacao seria necessaria para tornar
as séries estacionarias. Tanto para as bases BikeSharing quanto para as Ruas I, IT e III,
a biblioteca informou que nenhuma diferenciacao seria necessaria. Ainda assim, a base
BikeSharing, que possui valores que variam entre 0 e 2037 e, para facilitar o treinamento,
aplicamos a funcao log sobre essa base. Isso diminui a diferenca de escala entre os dados
e permite que os dados gerados possam facilmente ser transformados para a escala dos

dados reais.

Finalmente, os dados de entrada para um modelo ARIMA, precisam ser no formato

de um vetor. Caso a base esteja em organizada com multi-dimensées, por exemplo, (10,24,1),

6
7

https://www.tensorflow.org/
https://alkaline-ml.com/pmdarima/
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precisa ser transformado em um vetor com 240 registros, ou seja, 10%24*1. Dessa forma,
as bases BikeSharing, Ruas I, II e III, sao, respectivamente, um vetor com 78888, 12000,
11040 e 12336 registros.

6.1.2.2 Modelos baseados em GANs

Para os modelos de GANSs utilizados, o principal pré-processamento realizado foi
a normalizacao dos dados. A normalizacado consiste garantir que os dados variem em
um intervalo pequeno, geralmente [—1,1] ou [0,0] e é importante em dados, como a
BikeSharing, onde os valores variam de algumas dezenas até milhares. Para a normalizacao

dos dados usamos a transformacao MinMax Scaler, da biblioteca scikit-learn.

Além disso, as bases precisam estar organizadas em um vetor com trés dimensdes:
n amostras, t intervalos de tempo e m varidveis (n,t,m). Assim, as dimensoes para as
bases BikeSharing, Rua I, Rua II, Rua III e Ruas Multivariadas sao, respectivamente,
(3287, 24, 1), (250, 48, 1), (230, 48, 1), (257, 48, 1) e (250, 48, 5).

Especificamente para a utilizagdo do RGAN, foi preciso que cridassemos um dicionario
com a estrutura: {’samples‘:{‘train’:| |, ‘test’:[ ], ‘vali::[ |}, ‘labels’:{‘train’:[ |, ‘test’:[ ],
‘vali:[ |} }, onde ‘samples’ contém aos dados divididos em treino, teste e validagao e ‘labels’

contém as classes dos dados (caso possuam alguma).

6.2 Métricas para Avaliacao

Os modelos foram avaliados quantitativamente por meio da analise dos residuos
dos modelos e qualitativamente, por meio da visualizagao da soma por intervalo dos dados.

A especificidade de cada avaliacao sera apresentada a seguir.

6.2.0.1 Analises Quantitativas

Para as analises quantitativas, como explicado sobre o funcionamento do MobDeep,
o obtencao dos residuos ocorre de duas maneiras. No ARIMA, os melhores modelos
ajustados aos dados reais foram usados para geragao dos dados sintéticos e, posteriormente,
o mesmo modelo (com os mesmos parametros) foi ajustado a cada uma das bases sintéticas.

Apos cada ajuste, o residuo para a respectiva base sintética é obtido.

Para as GANs usamos uma rede com 2 LSTM, cada uma com 200 unidades. Para
a base BikeSharing, em que os dados estavam organizados por cada hora do dia, a entrada
do modelo foi definida com X samples, 24 intervalos de tempo e n varidveis. Para as bases
Rua I, Rua II e Rua III, os dados estao organizados em a cada 30 minutos do dia e a
entrada do modelo foi definida como X samples, 48 intervalos de tempo, 1 variavel. Por

fim, a as bases de Rua IV a VIII também sdo organizadas por cada 30 minutos de um dia,
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mas possuem b variaveis (ruas), logo, a entrada do modelo serd X samples, 48 intervalos

de tempo e 5 variaveis.

6.2.0.2 Analises Qualitativas

O MobDeep gera andlises visuais comparando os dados sintéticos com os reais.
Denominamos essa analise visual de soma por intervalo que, como explicado anteriormente,
consiste em se agrupar os dados por cada dia da semana e somar os valores com base na
data e horario de observacao dos dados. Por exemplo, para a base BikeSharing os dados
sao agrupados nos 7 dias da semana, e os valores correspondente a cada hora de cada dia
sao somados. Para as Ruas de I a VIII a diferenga é que os dados estao organizados de 30
em 30 minutos. Para facilitar a visualizagdo apresentamos os resultados correspondentes a

apenas a Segunda, Quarta, Sexta, e Sibado de cada base de dados.

6.3 Hiperparametros

Nos experimentos feitos, buscamos identificar quais parametros que apresentavam os
melhores resultados para os modelos avaliados. Para o ARIMA, como todas a bases usadas
eram estacionarias, definiu-se que d = 0 e p e ¢ iriam variar de 0 e 3. Por fim, utilizamos
a biblioteca pmdarima que automaticamente identifica a combinagao de parametros que
melhor se ajustam aos dados. Nesse caso, variamos os parametros p e g entre os intervalos

0 e 3. Os melhores parametros para cada base de dados podem ser vistos na Tabela 11.

Tabela 11 — Parametros p, d, ¢ do ARIMA para cada uma das bases de dados. Como as
bases sao estacionarias, o parametro d sera sempre 0.

| BikeSharing | Rua I | Rua IT | Rua III

D 2 2 3 2
d 0 0 0 0
q 3 1 3 3

Para as GANS, verificamos os pardmetros que mais influenciavam o treinamento,
definimos valores distintos para cada um deles, treinamos os modelos nos diferentes
parametros e avaliamos os resultados. Apés uma analise visual dos dados, como discutido
na No capitulo anterior, definimo alguns parametros antes do treinamento. Por exemplo,
para a base de dados BikeSharing, percebemos que os padroes se repetem aproximadamente
a cada 24 horas e, portanto, um tamanho razoavel para cada lote de treinamento poderia
ser de aproximadamente 1 més (cerca de 28 dias). No referido capitulo, as sub-bases Rua I,
IT e III, nao apresentaram padroes tao evidentes e nao foi possivel utilizar a mesma légica.
Nesse caso, variamos o tamanho do lote de treinamento entre 25, 50, 75, e 100 e avaliou-se

desempenho em cada caso.
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Tabela 12 — Pardmetros para a base de dados BikeSharing, com o batch size (tamanho do
lote), learning rate (taxa de aprendizagem), hidden dimensions (dimensoes

escondidas) e epoch (épocas de treinamento).

\ batch size \ learning rate \ hidden dimensions \ epoch

C-RNN-GAN 28 .0001 100 50
RGAN 28 1 25 3000
TimeGAN 28 .0005 24 2000

Tabela 13 — Pardmetros para as bases Rua I, II e III, com o batch size (tamanho do
lote), learning rate (taxa de aprendizagem) , hidden dimensions (dimensoes

escondidas) e epochs (épocas de treinamento).

\ batch size \ learning rate \ hidden dimensions \ epoch

C-RNN-GAN 50 .0001 100 300
RGAN 50 1 32 3000
TimeGAN 50 .0005 72 4000

Tabela 14 — Pardmetros para a base Ruas IV__VIII com o batch size (tamanho do lote), lear-
ning rate (taxa de aprendizagem) e hidden dimensions (dimensoes escondidas)
e epochs (épocas de treinamento).

\ batch size \ learning rate \ hidden dimensions \ epoch

C-RNN-GAN 50 .0001 28 200
RGAN 50 1 64 3000
TimeGAN 50 .0005 72 3000

As Tabelas 12, 13 e 14 apresentam os parametros com melhor desempenho para as
bases de dados BikeSharing, Ruas I, II e IIT e Ruas IV__VIII. Os diferentes parametros
testados para cada modelo podem ser vistos no Apéndice B. Como cada modelo possui um
numero grande de parametros, optamos por exibir apenas aqueles que mais influenciam o
desempenho do treinamento e que estavam presentes em todos os modelos. Ressalta-se que
o parametro epochs indica o niimero aproximado de iteragoes em que foi possivel obter
bons resultados do modelo sendo treinado. Em alguns casos os modelos apresentavam

bons resultados algumas épocas antes do valor apresentado.

O comportamento das GANs, considerando as modificacoes feitas nos parametros,
sera muito similar ao comportamento de uma Rede Neural, que sao a base de um modelo
GAN. Por exemplo, dados com relagées muito complexas podem exigir que os modelos
possuam uma maior capacidade de aprendizagem, ou seja, valores maiores para o parametro
hidden dimensions. Além disso, diminuir o valor do parametro learning rate faz com que os
modelos demorem mais para atualizar seus pesos e, consequentemente, demorem mais para
gerar dados de qualidade. Por outro lado, um learning rate muito alto pode causar sobre-
ajuste (do Inglés, overfitting), diminuindo a variabilidade dos dados gerados. Similarmente,

um batch size muito grande reduz a capacidade de generalizagao dos modelos (KESKAR
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et al., 2016). No caso das GANSs isso pode resultar em uma geragao de dados com pouca

variabilidade, ou seja, os dados sintéticos irdo ser praticamente os mesmos.

Finalmente, vale ressaltar que o ambiente de execuc¢ao em que o arcabougo sera
executado possui uma forte influéncia sobre o tempo de treinamento e de geracao dos
dados sintéticos. De preferéncia, a execucao deve ser feita em uma maquina com acesso
a uma boa GPU e com um tamanho razoavel de meméria RAM. A Tabela 15 mostra
os tempos de execucao, em segundos, para o treinamento dos modelos e geragao dos
dados sintéticos, considerando o ambiente de execucao utilizado. Os tempos mostrados sao
referentes a execucao de uma época de cada modelo, exceto pelo ARIMA, que é executado
uma unica vez. A tabela mostra que a TimeGAN é um dos modelos mais rapidos durante

o treinamento, mas é o modelo que leva mais tempo para geragao dos dados.

Tabela 15 — Tempos aproximados de execucao, em segundos, para o treinamento (durante
uma época) e geragao de uma base sintética de cada um dos modelos utilizados.
O ARIMA nao pode ser treinado numa base multivariada, por isso nao tempos
de execucao para a base Ruas IV_ VIII.

Etapa Base de dados ‘ ARIMA ‘ C-RNN-GAN ‘ RGAN ‘ TimeGAN

Ruas I, II, TIT 4.77 1.5 257 273
Treinamento | BikeSharing 80 9.5 1.64 1.74
Ruas IV__VIII - 6.84 1.25 1.325
Ruas I, II, TIT 048 587 .056 1.48
Geracao BikeSharing 3 3.74 .364 9.5
Ruas IV__VIII - 2.85 277 7.2

6.4 Resultados

Os resultados obtidos das avaliagoes dos modelos treinados com o MobDeep podem
ser vistos a seguir. Inicialmente sao apresentados os resultados das avaliacoes qualitativas,
com as comparagoes entre os dados sintéticos e reais. Em seguida discutimos a avaliacao
quantitativa, exibindo os residuos dos modelos utilizados. Nas secOes a seguir serao
apresentadas as respectivas andlises para as bases BikeSharing e para as Ruas de I a VIII,

selecionadas da base Transito Vitoria.

6.4.1 Analises Qualitativas

Nas analises qualitativas apresentamos os resultados das somas por intervalo das
bases BikeSharing e Ruas I, IT e III. As somas por intervalo das 5 ruas da base Ruas
IV__VIII no Apéndice A.
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6.4.1.1 BikeSharing

A Figura 33 apresenta as somas por intervalo da base BikeSharing considerando
a Segunda-feira, Quarta-feira, Sexta-feira e Sabado, paras as 24 horas de cada dia. As
Figuras 33a, 33b e 33¢c mostram que a TimeGAN foi o modelo que gerou dados com
propriedades que mais se aproximam dos reais, com picos de bicicletas alugadas por volta
das 8 e 17 horas e com valores menores entre as 10 e 15 horas. Similarmente, a RGAN
captura levemente os padroes da base BikeSharing, para os trés dias tteis, com picos por
volta das 8 e 17 horas. Para esses dois modelos, as somas por intervalo dos dados sintéticos
dos trés dias sao muito parecidas. Como visto anteriormente, entretanto, na base real esse

comportamento também ocorria.

— Real — Real

~=- ARIMA ARIMA
—:= C-RNN-GAN C-RNN-GAN
----- RGAN RGAN
/{.—— TimeGAN TimeGAN

Bicicletas alugadas
Bicicletas alugadas
N

10 15 20

w4

10 15 20 0

0 5
Horas Horas
(a) Segunda-feira (b) Quarta-feira
le5 le5
PO Real 3.5 — Real
—=- TimeGAN —== ARIMA
—-- RGAN 3.0 C-RNN-GAN
LI RERERE ARIMA u RGAN
o 3 © '
g —— C-RNN-GAN g 2.59 TimeGAN
S o o -
= 2,4
o 21 o
2 2151
S ]
CER S 1.0
o [aa]
0.5 A
0<
0.01
6 é l‘O 1‘5 2‘0 6 E": 1'0 1'5 2‘0
Horas Horas
(c) Sexta-feira (d) Sabado

Figura 33 — Somas por intervalo dos dados sintéticos gerados comparados a base de da-
dos BikeSharing para a Segunda (a), Quarta (b), Sexta (c) e Sabado (d).
O TimeGAN foi o modelo que gerou dados cujas somas mais se aproxima-
ram dos dados reais. No Sdbado (d) nenhum modelo conseguiu modelar o
comportamento dos dados.

O ARIMA e a C-RNN-GAN néao conseguiram capturar corretamente as caracteristi-
cas dos dados, em nenhum dos dias observados. Os dados do ARIMA, como pode ser visto,
comportam-se de maneira aproximadamente linear, nos quatro dias, com nenhum padrao

claro que se destaque. De maneira parecida, nos quatro dias, a C-RNN-GAN apresenta
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um valor menor no de bicicletas alugadas no inicio dos dias com uma leve tendéncia de.

Diferente dos outros modelos, a C-RNN-GAN apresentou valores negativos.

Como mostrado pela Figura 33d, nenhum dos quatro modelos conseguiu modelar
os dados no Sabado. Diferente dos dias tteis, os dados dos finais de semana apresentam
um pico de observagao entre as 12 e 13 horas. Referente aos modelos RGAN e TimeGAN,
o desempenho inferior nos finais de semana pode ser justificado pelo fato de que, em um
ano, a maioria dos dias sao dias 1teis. Dessa forma, os modelos tendem a aprender mais
sobre as caracteristicas desses dias. Para o caso da BikeSharing, por exemplo, entre de
2011 a 2019, hé um total de 78888 dias, dos quais apenas ~ 28% (22416) sao finais de

semana.

6.4.1.2 Transito Vitéria
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Figura 34 — Somas por intervalo dos dados sintéticos gerados comparados a base Rua
I para a Segunda (a), Quarta (b), Sexta (c) e Sdbado (d). A TimeGAN
foi o modelo que gerou dados cujas somas mais se aproximaram dos dados
reais. Assim como para a BikeSharing nenhum modelo conseguiu modelar o
comportamento dos dados para o Sabado (d).
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Figura 35 — Somas por intervalo dos modelos para a Rua II, considerando a Segunda
(a), a Quarta (b), a Sexta (c) e o Sdbado (d). A Rua II ndo apresenta um
comportamento sazonal e possui uma variabilidade muito pequena. Os modelos
que mais se aproximaram aos dados reais foram os que tendem a gerar dados
também com pouca variabilidade, como a C-RNN-GAN e o ARIMA.

As somas por intervalo para a Rua I, para Segunda-feira, Quarta-feira, Sexta-feira
e Sabado sao mostradas na Figura 34. Assim como para BikeSharing, a TimeGAN foi
o modelo que gerou dados sintéticos que mais se assemelham aos reais, capturando o
comportamento do nimero de carros na rua durante a Segunda, Quarta e Sexta-feira,
respectivamente, Figuras 34a, 34b, 34c. Pelas figuras, é possivel notar que os dados se
mantém aproximadamente lineares antes do intervalo 20 e aumentam gradativamente até
apresentarem um pico de carros, que se inicia proximo do intervalo 35. Nesse sentido, os
dados gerados para as sextas-feiras foram o que mais se assemelharam aos reais, como
mostra a Figura 34c. Nenhum dos outros modelos conseguiu reproduzir esse comportamento
dos dados. O C-RNN-GAN, apresentou dados sintéticos com uma tendéncia de crescimento,
mas sem o decrescimento apds o intervalo 40. Assim como na BikeSharing, nenhum dos
modelos aprendeu os comportamentos do dados para o Sabado, como pode ser visto na
Figura 34d.
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Figura 36 — Somas por intervalo dos dados sintéticos gerados comparados a base de dados
Rua III para a Segunda (a), a Quarta (b), a Sexta (c) e o Sabado (d). Essa
base possui somas por intervalo muito similar a base BikeSharing e essa
caracteristica foi capturada pela TimeGAN. Assim como para bases anteriores,
nenhum modelo capturou as propriedades dos dados durante o final de semana.

Como descrito no Capitulo anterior, a Rua II possui dados sem nenhum compor-
tamento identificavel e com baixissima variabilidade, o que possivelmente prejudicaria o
desempenho dos modelos. De fato, a Figura 35 evidencia que apenas o C-RNN-GAN gerou
dados com caracteristicas proximas as do reais, em todos os dias observados. Contudo, se
olharmos os dados gerados pela C-RNN-GAN para as outras bases, veremos que, na maioria
dos casos, esse modelo gerou dados com pouca variacao entre os intevalos. Na Quarta-feira
35b, entretanto, a TimeGAN conseguiu gerar dados com propriedades similares aos reais.
Em contrapartida, a RGAN gera dados com picos e vales que se alternam ao longo dos
intervalos e o ARIMA apresenta dados levemente parecidos com os reais. Nesse tltimo
caso, assim como visto nas andlises anteriores, isso pode ser justificado pelo fato de o

ARIMA gerar dados com comportamentos aparentemente lineares.

As somas por intervalo da Rua III (Figura 36), mostram que, exceto pela TimeGAN,

nenhum outro modelo conseguiu simular corretamente o comportamento dos dados na
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Segunda, Quarta e Sexta-feira, que apresentam picos por volta do intervalo 20 e 40. A
RGAN;, assim como na Figura 35, gerou dados que oscilavam entre os intervalos, sem
nenhum padrao aparente. A C-RNN-GAN acompanhou, levemente, o comportamento dos
dados reais apenas entre os intervalos 0 e 20, onde o niimero de carros apresentam-se com
os menores valores. Para os dados referentes ao Sdbado, nenhum modelo conseguiu gerar

dados com caracteristicas semelhantes.

A Figura 37 apresenta as somas por intervalo para a base Ruas IV__VIII, para
a Sexta-feira. Cada figura representa uma das 5 ruas presentes na base de dados. Dos
modelos usados, apenas a TimeGAN conseguiu capturar bem as propriedades dos dados.
Por exemplo, nas Ruas IV, VI e VIII, respectivamente, Figuras 37a, 37b e 37¢, ha um
maior numero de carros no final do dia, com um pico que se inicia pouco antes do intervalo
40. As respectivas figuras mostram que a TimeGAN modelou bem as oscilagoes dos dados,
desde intervalo 0 até a tendéncia de crescimento apresentada. Para essas ruas, os outros

modelos nao apresentaram dados sintéticos com essas caracteristicas.

Para a Rua VII, na Figura 37d, observamos que os dados reais apresentam trés
picos, por volta dos intervalos 20, 30 e 40. A figura mostra que a TimeGAN modelou os
trés picos observados, com uma melhor semelhanca com os reais para os picos do intervalo
20 e 40. A Rua V, na Figura 37b, apresenta dados que comportam-se como uma reta, com
um leve crescimento no niimero de observacao no final do dia, por volta do intervalo 40.
Para essa rua, a soma no intervalo 0 gerados pela TimeGAN sao bem diferentes dos reais,

com valores muito maiores que os apresentados pela soma dos dados reais.

Por fim, para todas as ruas, tanto a C-RNN-GAN quanto a RGAN, geraram
somas com valores negativos, principalmente no inicio das Sextas-feiras. Apesar disso, a
RGAN ainda teve um desempenho melhor que a C-RNN-GAN, com somas que oscilam
menor. Esses resultados indicam que, evidentemente, a TimeGAN é o melhor modelo
para a modelagem de bases multivariada. E importante ressaltar, além disso, que os
parametros usados na TimeGAN para a base Rua IV__VIII foram os mesmo usados nas
Ruas I, IT e III, exceto pelo parametro epochs que, nesse caso, foi igual a 3000. Os outros
modelos necessitaram que se fizesse uma variacao dos parametros para obter-se modelos

que gerassem dados com um minimo de qualidade.

6.4.2 Analises Quantitativas

Os residuos dos ajustes dos modelos podem ser vistos na Tabela 16, com médias
a esquerda e desvios-padrao entre parénteses. Os melhores resultados sao mostrados em
negrito. Os residuos de um modelo auxiliam na avaliacdo dos modelos, indicando se ha
informacoes nos dados que o modelo nao conseguiu capturar, por exemplo, a influéncia
que um dia de observagao de dados pode ter no proximo dia, ou o comportamento dos

dados em épocas diferentes. Em dados de mobilidade urbana, os dados podem variar
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Figura 37 — Somas por intervalo dos dados sintéticos gerados comparados as bases Ruas [V
(a), V (b), VI (c), VII (d) e VIII (e) durante a Sexta-feira. Apenas a TimeGAN
conseguiu reproduzir as propriedades dos dados reais. A C-RNN-GAN e a
RGAN geraram dados negativos para todos as 5 ruas.

significativamente entre dias, méses e anos. Mostramos anteriormente, por exemplo, que

na base BikeSharing o nimero de bicicletas alugadas tende a ser menor no inicio e final de

cada ano.

Para modelos puramente preditivos, as médias e desvios-padrao iguais a 0 significam

que o modelo é étimo, pois o que esperava-se que o modelo previsse (y), foi exatamente

o que ele previu (g), ou seja, y — § = 0. Contudo, para o problema de geragao de dados,
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principalmente quando considera-se as questoes de privacidade, médias e desvios-padrao
iguais a 0 indicam que os dados sintéticos sao praticamente uma cépia dos dados reais,
ou seja, os dados gerados pelo modelo nao possuem variabilidade e nao sao diferentes
dos reais. Consequentemente, o modelo nao prové nenhum tipo de privacidade aos dados.
Assim, para o caso de geragao de dados, espera-se residuos com médias e desvios-padrao

proximos de 0, porém nao exatamente iguais.

Tabela 16 — Anélise dos residuos dos modelos treinados, com as médias a esquerda e
desvios padrao a direita. Os melhores resultados sao mostrados em negrito.

[ ARIMA | TimeGAN | RGAN | C-RNN-GAN

BikeSharing | .000 (.530) | .007 (.158) | .025 (.154) 078 (.185)
Rua I 000 (1.534) | .314 (.131) |.005 (.032) | .005 (.037)
Rua 11 000 (.100) | .002 (.072) | .316 (.094) 300 (.018)
Rua 111 000 (.748) | .014 (.081) | .056 (.050) | .001 (.019)
Rua IV__VIII - -.021 (.044) | -.017 (.053) | -.013 (.078)

Dessa forma, a Tabela 16 demonstra que as GANs apresentaram os melhores
resultados. A TimeGAN teve melhor desempenho nas bases BikeSharing, Rua II e Ruas
IV__VIII. Na BikeSharing esse resultado era esperado, tendo em vista as somas por
intervalo gerados pelos dados sintéticos da TimeGAN. O desvio padrao de 0.158, nesse
caso, pode ser justificado pelo fato do modelo gerar, para os finais de semana, somas com
propriedades similares aos dos dias tuteis. A Rua II, como mostrado anteriormente, é uma
base com pouca variabilidade e que nao apresenta uma sazonalidade evidente. A soma por
intervalo dessa base mostrou que a TimeGAN, apesar de nao gerar dados tao proximos dos
reais, gerou dados também com pouca variabilidade, justificando o seu melhor desempenho

na analise dos residuos.

A base Ruas IV__VIII possui propriedades interessantes, como, uma rua com somas
por intervalo similar a soma das bases BikeSharing (Rua V), Ruas I, III (Ruas IV, VI e
VIII) e uma rua (Rua V) com com somas parecidas com a Rua II. Como visto nas andlises
qualitativas anteriores, a TimeGAN gerou somas por intervalo bem similares aos reais,
com uma qualidade bem superior aos outros modelos, para a base Ruas IV__ VIII. Isso

justifica o seu melhor desempenho nas analises dos residuos.

Para a Rua I, a analise dos residuos mostra que a RGAN foi o modelo que melhor
capturou as propriedades dos dados. Contudo, nas anélises qualitativas vimos que as somas
por intervalo da TimeGAN sao mais parecidas com as somas dos dados reais do que as
somas geradas pela RGAN. Nesse sentido, a TimeGAN nao ser o melhor modelo pode ser
explicado por dois fatores principais: os dados gerados pela TimeGAN oscilam muito mais
que os dados gerados pelos outros modelos, incluindo a RGAN (apesar de serem similares
aos reais) e; os dados sintéticos da TimeGAN para os finais de semana sdo muito distintos

dos dados reais, fazendo aumentar o valor da média dos erros e dos desvios padrao.
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Figura 38 — Distribuigao dos residuos para as bases BikeSharing (a), Rua I (b), Rua II
(¢), Rua III (d) e Rua IV__VIII (e). No geral, as distribui¢oes dos residuos
das GANs se assemelham mais uma distribuicdo normal do que o ARIMA,
principalmente para a BikeSharing. Em todas as bases onde foi usado, o
ARIMA apresentou um alto desvio padrao tanto para os residuos quanto para
as distribuigoes dos residuos

A C-RNN-GAN obteve o melhor desempenho nos residuos para a base Rua III.
Assim como a situacao anteriormente explicada, outros modelos, como a TimeGAN,
possuem dados que, visualmente, se parecem mais com os reais. Novamente, os fatores
decisivos para as analises dos residuos sao as oscilagoes dos modelos (a C-RNN-GAN gera
dados mais suaves) e os dados que sao gerados para os finais de semana. Nesse tltimo caso
o ARIMA, a RGAN e a TimeGAN geram dados que produzem somas com valores muito

maiores que os dados reais.
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Vale ressaltar também os residuos gerados pelo ARIMA. Apesar das médias 0, a
tabela mostra que os desvios padrao gerados pelo ARIMA para cada base sdo os maiores
em comparacao aos modelos de GANs, indicando que o modelo teve desempenho inferior
aos outros, com relagées temporais entre os dados que ele nao conseguiu modelar. Isso
corrobora os resultados mostrados nas avaliagoes qualitativas, em que o modelo ARIMA

nao conseguiu gerar dados com propriedades similares aos reais.

Considerando que um bom modelo precisa ter média e desvio padrao proximos
de 0, era esperado que as distribuigoes dos residuos, caso os modelos tivessem aprendido
corretamente as propriedades dos dados, fossem aproximadamente normais. Para verificar
essa situacao, a Figura 38 apresenta as distribuigoes dos residuos para cada modelo. Na
base BikeSharing, na Figura 38a, notamos que apenas as GANs apresentam distribui¢oes
préximas das normais e com média 0. O ARIMA, apesar de ter média 0 possui um alto

desvio padrao, como mostramos na Tabela 16.

Para as bases Ruas I, II e III, nas Figuras 38b, 38c e38d, respectivamente, notamos
que as GANs apresenta distribuigoes préoximas de uma distribuicao normal apenas nas
Rua I, e III. Para a Rua II, nenhum modelo de GAN apresentou uma distribui¢ao com
média 0. Entretanto, nas trés Ruas a desvio padrao do ARIMA foi o maior apresentando,

indicando que ha propriedades nos dados que o modelo ndo conseguiu aprender.

Por fim, na base Ruas IV__VIII, como é uma base multivariada, nao possui residuos
para o ARIMA. Pra essa base todos os modelos possuem distribuicdo com média 0,
entretanto, a RGAN e a C-RNN-GAN possuem distribuigoes com maior desvio padrao.
Como visto nas analises qualitativas, esses modelos nao conseguiram gerar dados com

propriedades similares aos reais.

Por fim, ressaltamos que, apesar dos residuos serem uma métrica que pode ser
feita automaticamente e fornece informagoes valiosas sobre o desempenho dos modelos,
os resultados dos residuos evidenciam que a avaliacao qualitativa é importante para se
entender como os dados sintéticos estao sendo gerados e se, de fato, condizem com o

esperado.

6.5 Consideracées Sobre o Capitulo

Neste capitulo apresentamos avaliacdo do MobDeep. Descrevemos as métricas
utilizadas para a avaliacao da qualidade dos dados sintéticos gerados, os hiper-parametros
mais importantes de cada modelo e como eles podem influenciar o processo de treinamento

e os resultados dos experimentos realizados.

Os resultados obtidos dos experimentos mostram que o arcabougo proposto con-

segue modelar com eficiéncia e variabilidade as propriedades das bases de dados. Neste
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sentido, entre os modelos utilizados, a TimeGAN foi o que obteve os melhores resultados,
qualitativamente e quantitativamente. Como o foco dos modelos experimentados ¢é a
geracao de séries temporais, o resultados também sugerem que dados de outros cenarios de
mobilidade também podem ser gerados com eficiéncia. E importante ressaltar, entretanto,
que apesar de as analises serem feitas de maneira automatica, a analise qualitativa fornece

informagoes valiosas para a avaliagao do desempenho dos modelos.
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7 Conclusoes

O estudo da mobilidade urbana é essencial para diversas tecnologias e protocolos
baseados em redes méveis, como redes moveis sem fio, veiculares ou ad hoc. Contudo, a
realizacao desses estudos sofre restri¢oes devido a informacoes privadas, que sdo comuns
nesse tipo de base de dados. As técnicas existentes para solucionar esse problema, como
utilizacao de modelos geradores sintéticos, enfrentam o desafio de conseguir gerar dados
uteis (com as mesmas propriedades dos reais) enquanto mantém a privacidade dos dados.
Nesse sentido, modelos generativos baseados em aprendizado profundo, como as Redes
Generativas Adverséarias, sao uma alternativa promissora para a geracao de dados de

qualidade e com privacidade.

Desta forma, propomos o MobDeep, um arcaboucgo para a geragao e avaliagdo de
modelos geradores de dados de mobilidade urbana baseado em aprendizado profundo.
Como etapas para construcao do arcabougou proposto, listamos os seguintes resultados
alcangados nesta dissertagao: (i) propomos a modelagem de dados mobilidade urbana
como séries temporais, permitindo que uma maior gama de dados de mobilidade possam
ser gerados; (ii) propomos a utilizagdo de modelos baseados em aprendizado profundo para
a geracao da séries temporais de mobilidade. Especificamente neste trabalho, utilizamos
as GANs que conseguem gerar dados com as propriedades dos reais ao mesmo tempo
que mantém a privacidade e; (iii) propomos as avaliagbes quantitativas e qualitativas dos

modelos gerado.

Neste trabalho, o MobDeep ¢ avaliado com dois tipos de modelos: um classico
(ARIMA) e modelos baseados em aprendizado profundo (GANs). Os modelos sdo treinados
utilizando uma base de dados aberta, que contém informagoes sobre o compartilhamento
de bicicletas em 7 cidades dos Estados Unidos e uma base privada, com informacoes sobre
o transito da cidade de Vitoria-ES. Os modelos treinados sao avaliados quantitativamente,
por meio da analise dos residuos e qualitativamente, por meio de analises visuais que
comparam os dados sintéticos com os reais. Os resultados mostram que os modelos
baseados em aprendizado profundo conseguem modelar com eficiéncias as séries temporais

que representam os dados.

As limitagoes da solu¢ao proposta referem-se ao tipo de informacgao presente nos
dados que serdo modelados (precisam ser numéricos) e que representem a sumarizagao de
algum tipo de informacao de mobilidade e a forma como as avaliagoes qualitativas sao
feitas (o arcabougo ird gerar uma avaliagdo para cada variavel dos dados). Com relacao
a primeira limitacao alguns estudos sobre o desempenho dos modelos utilizados para a

geracao de dados de outros tipos, como localizagdo GPS ou categéricos, precisam ser feitos.
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7.1 Trabalhos Futuros

A seguir apresentamos algumas possiveis pesquisas futuras que podem ser feitas a

partir dos conhecimentos construidos neste trabalho:

o Adicao de novos modelos: Nos experimentos, utilizamos o ARIMA e Redes
Generativas Adversérias, como modelos generativos internos do MobDeep. O ARIMA
possui a limitacao de nao poder ser usado em bases de dados multivariadas, por isso
a adicdo de um modelo ARIMAX torna-se interessante. Além disso, outros modelos
baseados em aprendizado profundo, como os Auto-encoders variacionais (VAEs, na

sigla em Inglés), podem ser adicionados.

 Novas bases de dados: As bases usadas neste trabalho possuem caracteristicas
interessantes e seu uso foi fundamental para entender o comportamento dos modelos
utilizados. Em trabalhos futuros pretendemos utilizar bases de dados com outros
tipos de informacoes, como localizagoes de usuarios ou pontos de interesse e bases

de dados com informacoes numéricas e categéricas;

o Otimizacao dos modelos: Os modelos de aprendizado profundo usados neste
trabalho foram desenvolvidos para tratar de séries temporais de maneira geral. Uma
possibilidade de pesquisa é estudar formas de otimizar os modelos usados para a

geracao de dados de mobilidade urbana
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APENDICE A - Somas por intervalo

A seguir, as Figura 39, 40, 41, 42 e 43, apresentam, respectivamente, as somas

por intervalo das Ruas IV, V, VI, VII e VIII. As somas mostradas consideram os dias de

Segunda-feira, Quarta-feira e Sibado. Para todas as 5 bases, a TimeGAN foi o modeloe

que gerou dados com somas por intervalo que mais se assemelham aos reais, exceto no

somas representando os Sabados. Os modelos C-RNN-GAN e RGAN, na maioria das vezes,

geraram somas com valores negativos.
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Figura 39 — Somas por intervalo dos modelos para a Rua IV, considerando a Segunda (a),
a Quarta (b) e o Sdbado (c¢). Exceto pelo final de semana, a TimeGAN foi o
modelo que gerou dados com caracteristicas mais similares aos reais. Contudo,
nenhum modelo conseguiu gerar dados de qualidade durante o final de semana
e 0s C-RNN-GAN e a RGAN geraram dados negativos.
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Figura 40 — Somas por intervalo dos modelos para a Rua V, para a Segunda (a), a
Quarta (b) e o Sdbado (c¢). A TimeGAN foi o modelo que gerou dados com
caracteristicas mais similares aos reais, exceto pelo final de semana, em que

nenhum modelo conseguiu gerar dados de qualidade. A C-RNN-GAN e a
RGAN geraram somas por intervalo com valores negativos.
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Figura 41 — Somas por intervalo dos modelos para a Rua VI, para dados agrupados entre
a Segunda (a), a Quarta (b) e o Sdbado (c). A TimeGAN conseguiu capturar
as caracteristicas dos dados e, durante boa parte do Sabado (c), gerou dados
préoximos dos reais. Mais uma vez a C-RNN-GAN e a RGAN geraram dados

negativos.
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Figura 42 — Somas por intervalo dos modelos para a Rua VII, para a Segunda (a), a Quarta
(b) e o Sabado (c). Durante os dias tteis, a TimeGAN gerou dados muito
parecidos com os reais. No Sébado (c¢), a TimeGAN gerou dados préximos dos
reais apenas nas primeiras horas. Diferente das situacoes anteriores, a RGAN,
no Sabado (c) gerou poucos dados negativos. A C-RNN-GAN, contudo, nao
conseguiu modelar as caracteristicas dos dados reais.
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Figura 43 — Somas por intervalo dos modelos para a Rua VIII, para a Segunda (a), a Quarta
(b) e o Sdbado (c). A TimeGAN gerou dados com caracteristicas similares
aos reais, durante os dias tteis. No Sdbado (¢) a TimeGAN acompanhou,
levemente, o comportamento apresentando pelos dados reais. Novamente, a

C-RNN-GAN e a RGAN geraram dados negativos.
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A Tabela 17 apresenta a variacdo dos principais parametros dos modelos baseados
em aprendizado profundo, C-RNN-GAN, RGAN e TimeGAN. Ressalta-se que as bases de

Rua I a VIII sao levemente diferentes entre si, entretanto os mesmos parametros puderam

ser aplicados. O objetivo da variacao é, além de encontrar o melhor conjunto de pardmetros,

identificar como os modelos se comportam com cada combinacao.

Tabela 17 — Variacao dos principais pardmetros para os modelos C-RNN-GAN, RGAN e
TimeGAN, considerando as base BikeSharing e as bases Ruas I a VIII. Para
simplificar essas bases sao representadas pela base Transito Vitoria

Modelo Parametros BikeSharing Transito Vitdéria
bs 28, 56, 84, 163 28, 50, 75
Ir .001, .0001, .0005 .001, .0001, .0005
C-RNN-GAN hd 50, 75, 100, 125 50, 75, 100, 125
ep 50, 100, 200 100, 200, 300
bs 28, 56, 84, 168 28, 50, 75
Ir 01, .1, .2 01, .1, .2
RGAN hd 25, 50, 75, 100 16, 32, 64
ep 300, 1000, 2000, 3000 300, 1000, 2000, 3000
bs 28, 56, 84, 163 25, 50, 75
. Ir .0004, .0005, .0006 .0004, .0005, .0006
TimeGAN 4 24, 48, 72 24, 48, 72

ep

2000, 3000, 4000, 5000

2000, 3000, 4000, 5000
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