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RESUMO

A quantidade de dados gerados pela sociedade tem vindo a crescer rapidamente e a area de Engenharia de
Trafego ndo escapa a esta tendéncia. Varios sistemas inteligentes de transporte (ITS) produzem, registam e
armazenam dados de trafego ha ja alguns anos, sem que, muitas vezes, essa quantidade de dados tenha sido
tratada, analisada ou utilizada. O presente trabalho desenvolve ferramentas especificas para o tratamento,
visualizacdo e andlise dos dados provenientes do ITS do Municipio do Porto. Os sensores desse ITS serdo
classificados pela qualidade dos seus atributos, designadamente identificando os detetores que mais contribuem
para a explicagdo do comportamento do tradfego. As metodologias desenvolvidas recorrem as técnicas de
deformacéo dindmica temporal, algoritmo Euclidiano e andlise de componentes principais, de modo a realizar,
sem custos, atividades da Engenharia de Trafego que tradicionalmente mobilizam avultados recursos e tempo.

ABSTRACT

The amount of data generated by the present information society has been increasing rapidly and Traffic
Engineering follows this trend. In doing this, several ITS have been producing, recording and storing traffic data
for quite a few years. However, this information has had little treatment, analysis or practical use. This research
develops specific tools for the treatment, visualization and analysis of data from Porto ITS. The ITS sensors will
be classified according to the quality of their attributes, thus identifying the sensors that contribute most to
explain traffic behavior. The developed methodologies use technics such as dynamic time warping, Euclidean
algorithm and principal component analysis to perform, virtually cost free, traffic engineering related operations
that would traditionally involve mobilizing large resources and time consuming. In addition, this work sets the
fundamentals basis for creating real time traffic prediction models, based on machine learning techniques.

1. INTRODUCAO

O objetivo principal do trabalho é classificar os detetores do ITS da Cidade do Porto,
designado por SIGA, quanto a sua importancia e qualidade, no @mbito da caracterizacdo do
comportamento do trafego rodoviario no municipio. Os dados de trafego do SIGA séo obtidos
a partir de 111 detetores (loop detectors) agrupados em 10 zonas de macro-regulagédo. Para
classificar apropriadamente cada um dos detetores do SIGA, é vital caracterizar o
comportamento do trafego associado a cada loop, em particular, assegurando que a
informacdo numérica que caracteriza o perfil dos fluxos rodoviarios tem a qualidade
suficiente para garantir resultados matematica e estatisticamente fidedignos e robustos. Este
tema e respetivos trabalhos foram amplamente desenvolvidos e aprofundados na dissertagdo
Anélise de Componentes Principais dos Detetores de um ITS (Laranjeira, 2018).

Os dados recolhidos pelo SIGA, durante mais de 10 anos, nunca foram integralmente
utilizados, tratados ou corrigidos, contendo, evidentemente, informagdo essencial para a
caracterizacdo dos padrdes de trafego rodoviario urbano da cidade do Porto. Por outro lado,
esses mesmos dados apresentam também uma grande probabilidade de estarem corrompidos
pelas circunstancias associadas a sua operacdo, nomeadamente devido ao congestionamento,
estacionamentos em segunda fila, condi¢fes atmosféricas adversas, avarias, etc. Contudo,



tendo-se identificando o potencial intrinseco contido nos dados ndo sujeitos a qualquer
tratamento e posterior analise, é esta informacdo ndo utilizada que constitui o verdadeiro
combustivel do presente trabalho de investigacdo e que, em Ultima analise, concretiza o
objetivo de classificar os detetores principais do ITS.

O primeiro passo a dar foi, portanto, garantir que a informacao que caracteriza cada um dos
detetores tem o formato correto e que o perfil numérico do trdfego de cada detetor é
apropriado, do ponto de vista cientifico. Para eliminar lapsos, outliers e informacéo
corrompida, as rotinas de tratamento de dados contemplam a anélise de formato, limiares
maximos e minimos e recurso as técnicas Deformacdo Dinamica Temporal (DTW) (Keogh e
Ratanamahatana, 2002) e distancia Euclidiana (Wikipedia 2018c) para determinar a
semelhanca entre séries e, deste modo identificando potenciais séries de dados utilizaveis na
correcdo de erros em séries de dados incompletas ou que contém outliers. O segundo passo
foi a classificacdo dos detetores do ITS por meio da técnica estatistica Andlise de
Componentes Principais (PCA) (Stack Overflow, 2016). A PCA é precedida pela
implementacdo de um Filtro de Detetores (FD) que corresponde a um método de apoio a
selecdo dos detores cujas caracteristicas numéricas e gréficas do perfil de trafego sdo mais
representativas da importancia e coeréncia do trafego registado pelo ITS. E importante referir
que o termo série se refere a um periodo diario, ou seja, 288 intervalos de 5 minutos,
correspondentes a 24 horas.

A DTW nunca foi utilizada para correcdo de séries temporais de trafego pelo que € novidade e
permite avaliar cientificamente a utilidade desta técnica ndo s6 no &mbito da Engenharia de
Trafego, mas também para outras aplicacdes futuras. Na pratica, Laranjeira (2018) compara a
eficiéncia da DTW com a da distancia Euclidiana. A PCA é um algoritmo muito utilizado
para a reducdo de dimensionalidade de dados multivariados, simplificacdo da visualizacdo de
informacdo e agrupamento de dados. A utilizacdo da PCA foi anteriormente proposta por
Foerster (2008), para a determinacdo da localizacdo 6tima de equipamentos de ITS, numa
rede rodoviaria, tais como painéis de informacdo de trafego, e também por Djukic et al.
(2012), para a reducdo da dimensionalidade dos dados de trafego descritos por matrizes
origem-destino.

Os resultados do presente estudo vdo muito além do objetivo principal do trabalho que foi,
efetivamente, identificar os principais detetores que caracterizam o trafego na cidade do
Porto. A informacdo tratada pode ser utilizada para criar e revelar contedos e padrbes que de
outra forma permaneceriam escondidos nos dados. Na pratica, o escopo do trabalho realizado
e desenvolvido € vasto e ndo pode ser facilmente elencado. Por um lado, a propria informacéo
e contetdo produzidos, podem ser utilizados noutras aplicagbes e ambitos, como 0s
mencionados no Capitulo 4, a titulo de exemplo. Por outro lado, é evidente que a metodologia
proposta pode ser implementada em qualquer sistema inteligente de transportes, assumindo
particular relevancia nos ITS onde a informacao tem vindo a ser armazenada e nédo utilizada.

Apbs um breve enquadramento, o presente trabalho descreve as metodologias teoricas
propostas para a resolucdo dos problemas atrés focados, nomeadamente das definicdes das
técnicas DTW, distancia Euclidiana e PCA e ainda os procedimentos de tratamento dos dados
de trafego do SIGA. Seguidamente, descrevem-se os procedimentos de recolha e tratamento
de dados e os resultados graficos e tabulares dessas opera¢es. Com base nos dados tratados,
procede-se a realizacdo da PCA em mudltiplos cenarios, obtendo-se assim a classificacéo clara



dos principais detetores e a representacdo grafica dessa seriagdo. Por ultimo, a conclusdo
sintetiza os resultados obtidos e identifica varias possibilidades de trabalhos futuros.

2. METODOLOGIA

Os dados recolhidos pelo SIGA sdo armazenados em ficheiros de texto simples que contém o
débito de trafego acumulado em intervalos de 5 minutos, tendo-se mantido este intervalo para
todo o trabalho, modificando-se a escala temporal em fungdo de diferentes objetivos. O
tratamento de dados verifica, formata, agrega e compila os dados de trafego, identificando os
erros contidos nos ficheiros originais e, em funcdo da tipologia do erro, atuando de forma
preservar a quantidade maxima de dados, com a maior qualidade e integridade possiveis. Os
erros identificados nas rotinas de tratamento de dados correspondem a falhas de formatagéo,
numero admissivel de registos, lapsos de registo e outliers pontuais ou em sequéncia.

As séries sdo classificadas como séries aceitaveis ou de outliers, servindo as primeiras para
corrigir as segundas. A correspondéncia entre a série de outliers e a série aceitavel é
estabelecida com recurso a DTW e a distancia Euclidiana, mantendo o maior nimero possivel
de registos e, logicamente, salvaguardando a qualidade dos dados substituidos. A visualizagdo
dos dados é utilizada para validacdo da qualidade dos procedimentos de tratamento de dados e
para simplificar a representacdo dos dados de modo a facilitar a compreensdo da informacéo
numérica. A linearidade de representacdo dos dados de trafego é especialmente relevante na
disseminacdo de conteudos e na analise de padrdes de trafego.

Toda a informagédo tratada é armazenada em ficheiros de texto formatados que contém o
instante em que um dado registo foi realizado e o respetivo registo. O principal atributo dos
dados formatados € o timestamp e a sua correta formatacéo é fundamental para levar a cabo as
operacdes de escalonamento temporal que de outra forma seriam muito demoradas.

2.1. Comparacao de séries temporais

A comparacdo de séries temporais é uma sub-rotina da substituicdo de séries de outliers e foi
efetuada com recurso & DTW e a distincia Euclidiana. O critério de semelhanga
espaciotemporal (Lopes, 2012) adotado assegura os melhores resultados no preenchimento de
lacunas. Determina-se o valor da correlacdo de Pearson (r) (Wikipedia, 2018b), entre a série
de outliers e as curvas com maior semelhanca, para comparacdo da magnitude e qualidade da
semelhanca estabelecida por cada uma das técnicas. A semelhanca entre curvas corresponde a
minimizacao das funcdes objetivo da DTW e da distancia Euclidiana. Conclui-se que a DTW
obtém resultados de semelhanca grafica superiores a distancia Euclidiana e que tal ndo é
evidenciado pelo coeficiente de correlacdo r. Na figura seguinte podem visualizar-se as
representacfes geométricas da distancia Euclidiana, a esquerda, e da DTW, a direita.
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Figura 1: Representacdes geométricas dos algoritmos Euclidiano e DTW
(Cassissi et al., 2012)

A DTW é uma técnica de calculo ndo linear que oferece flexibilidade no ajuste entre fungoes.
Os coeficientes r obtidos para a DTW sdo inferiores aos obtidos com a distancia Euclidiana
pois 0 funcionamento da primeira assenta na determinacdo do caminho de menor custo, ao
contrério da minimizacdo da distancia entre pares de dados homologos, caracteristico da
distancia Euclidiana e da correlacdo de Pearson. A DTW atende a natureza estocastica do
trafego, fendmeno em que se verificam variacBes de volume em instantes ou periodos
homologos. Apesar da obtencdo de resultados de maior qualidade, a complexidade O(mxn) da
DTW (Stack Overflow, 2016) implica tempos de processamento até 100 vezes superiores aos
da distancia Euclidiana (Ratanamahatana e Keogh, 2004). De modo a mitigar o problema,
utilizaram-se técnicas de early abandoning e lower bounding, respetivamente as Bandas de
Sakoe-Chiba (Sakoe e Chiba, 1978) e 0 LB_Keogh (Keogh, 2012), que podem ser utilizadas
em conjunto (Minnaar, 2014), como se pode verificar nos gréficos da Figura 2.

Figura 2: Banda de Sakoe-Chiba (a esquerda) e aplicacdo do algoritmo LB_Keogh a direita
(adaptado de Keogh e Ratanamahatana, 2002)

Os valores de reach e do window fixaram-se recorrendo aos critérios normalmente adotados
em trabalhos de investigacdo (Ratanamahatana e Keogh, 2004) para as bandas de Sakoe-
Chiba e do envelope do LB_Keogh, respetivamente, e correspondem a 10% do nimero de
registos, isto €, o valor de 30 para ambos os parametros. Para além destas técnicas de restri¢éo
de solugbes, os conjuntos de séries aceitaveis e de outliers foram separados em dias Uteis e
dias ndo Uteis, reduzindo o tempo de pesquisa por séries semelhantes em 28,5%, para as series
de outliers em dias Uteis, e em 71,4% para os fins-de-semana.

2.2. Metodologia de substituicdo em séries de outliers

As séries diarias de outliers identificam-se pelos registos superiores ao débito maximo de
veiculos por intervalo de 5 minutos (120 veiculos por via), pela existéncia de débitos nulos e,
ainda, por uma quantidade maxima de registos anormais (superiores ou nulos),
correspondentes a 33% do numero de registos diarios (288). Apés a identificagdo da série



aceitdvel mais semelhante a série de outliers, procede-se a substituicdo dos valores anormais
pelos valores normais da série aceitavel.

No manual da CCDR-N (CCDR-N, 2008) preconiza-se um débito maximo teorico de 1900
uve/h/via, para um nivel de servico E com velocidade méxima de 70 km/h, em estradas de
vias multiplas e indica, também, que a capacidade para uma estrada de duas vias é de 1700
uve/h/via. A generalidade dos detetores do SIGA recolhem dados em multiplas vias,
admitindo-se, portanto, uma capacidade aproximada de 1800 uve/h/via numa rua urbana.
Todos os detetores estdo associados a regulacdo de intersec¢des semaforizadas, facto que
reduz o débito maximo em cerca de 30%. Considerando ainda um fator de corre¢édo empirico
de 1,15, admitem-se finalmente 120 veiculos por via e por 5 minutos para o limiar maximo de
débito, conforme a expressao matematica (1):

1800 x 0.70
VpSmin = T X 5% fC ~ 120 (1)

Em que Vpsmin representa o débito acumulado por via e por 5 minutos e fc representa um fator
de correcdo empirico de 1.15 [adimensional].

Caso sejam identificados outliers pontuais, o valor irregular é substituido pela média dos
valores vizinhos. No caso dos outliers sequenciais, apenas 0s valores anormais Ssdo
substituidos pelos valores homologos da série aceitavel mais semelhante identificada pela
técnica de semelhanca. Em ambos os casos, assume-se que a substituicdo de valores nulos
durante o periodo entre as 00:00 e as 06:00 ndo enviesa analises futuras dado que o débito de
trafego neste periodo é normalmente reduzido. ApoOs a correcdo das séries, procedeu-se a
compilacdo dos dados tratados em cada detetor, que contém, finalmente, a série temporal,
devidamente formatada, corrigida, sem lacunas e sem valores anormais.

2.3. Recolha e tratamento de dados

Os detetores foram caracterizados quanto a sua localizagdo geogréfica e, especialmente,
guanto ao numero e tipo de vias monitorizadas. Além dos resultados tabulares, sdo também
elaborados varios graficos que permitem a visualizacdo da informacdo de forma agregada e
confirmar graficamente a semelhanca estabelecida entre séries de outliers e aceitaveis, a
existéncia de lacunas e a consisténcia da recolha dos dados. A informacgdo corrigida e
formatada é agregada em 5, 15 e 60 minutos e produziram-se graficos com dados diarios,
semanais e mensais para todos os detetores (Figura 3).



Figura 3: Volume de trafego médio horario, por més e semana (a esquerda) e verificacdo da
extensdo temporal total da série temporal (a direita)

Determinaram-se as horas de ponta de cinco intervalos horarios, por cada dia da semana, e
para todos os detetores, nas formas tabular e grafica. Verificou-se que o tratamento
automatico de dados substituiu os erros de registo e outliers com sequéncias temporais
provenientes de séries aceitaveis. No caso particular do presente estudo, a distancia
Euclidiana é cerca de 14 vezes mais rapida do que a DTW, garantindo, apesar de tudo,
resultados apropriados.

2.4. Metodologia da analise de componentes principais

A PCA tem duas aplicacGes principais. A primeira esta relacionada com a visualizacdo da
informacdo e a segunda com a reducdo dimensional, simplificacbes de dados multivariados e
a classificacdo e agrupamento de informacao. O presente estudo utilizou ambas as aplicacdes.

Matriz
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Mdaggz Da!dos
Carregamentos Restituidos

Figura 4: Fluxograma do algoritmo de anlise de componentes principais

Na Figura 3, podem identificar-se as principais fases de uma analise de componentes
principais. Fazendo corresponder uma unica variavel a um Unico detetor, a dimensionalidade
inerente a caracterizagcdo do tr&fego no Porto materializa um espago vetorial com 111
dimensdes. A quantidade elevada de variaveis dificulta a avaliagdo dos dados e o ruido
presente nos registos condiciona a utilizagédo eficiente da informagéo. Estas condi¢fes fazem
com que a PCA seja uma técnica apropriada para determinar os detetores principais, em
particular por meio da contragdo dimensional.



2.4.1. Visualizacéo de dados

A PCA facilita a visualizacdo dos dados partindo da construcdo dos chamados vetores
proprios (Wikipedia, 2018d). O numero total de vetores proprios coincide com o nimero de
varidveis que descrevem o fendmeno analisado. Os vetores proprios sdo calculados
recorrendo a variancia intrinseca dos dados, contida em cada uma das varidveis. Por exemplo,
selecionando os trés vetores proprios caracterizados por valores proprios maximos, € possivel
formar um sistema de coordenadas tridimensional que possibilita, por exemplo, a visualizagéo
dos dados com mais de trés dimensdes (Figura 5).

Figura 5: Visualizacdo de dados num referencial tipico (a esquerda) e no referencial de
componentes principais (a direita) (Powell, 2015)

Na figura anterior, partindo da observacdo do referencial de componentes principais, é
também possivel distinguir subconjuntos, ao passo que, no referencial original, tal distin¢éo é
visualmente dificil ou mesmo impossivel.

2.4.2. Reducgéo de dimensionalidade

Reduzir a dimensionalidade significa explicar um fendmeno recorrendo a um menor nimero
de variaveis do que as originalmente necessarias, sem perda de precisdo e rigor. Ao contrario
da visualizacdo, a reducdo de dimensionalidade tem em conta 0 nimero de vetores proprios
necessarios a explicacdo do fendmeno. A contragdo dimensional pode também ser utilizada
para a restituicdo dos dados originais, ou seja, utilizando um numero inferior de vetores
préprios é possivel restituir os dados expressos numa dimensionalidade inferior para a
dimensionalidade original. Os dados restituidos podem, por exemplo, ser utilizados em
modelos preditivos, com a vantagem de apresentarem uma natureza menos estocastica e maior
uniformidade.

2.4.3. Matriz primaria e matriz de covariancia

Partindo de dados verificados e tratados, a PCA tem inicio com a construcdo da matriz
primaria que é constituida pelos valores de trafego horario acumulado, em que as linhas
corresponde o timestamp e as colunas da correspondem detetores. A interseccao entre cada
linha e coluna corresponde ao volume de trafego horario acumulado. Néo se admitem linhas
ou colunas completamente nulas nesta matriz, sob pena de enviesamento dos resultados da
analise de componentes principais.

A matriz da covariancia é uma matriz simétrica que resume a covariancia entre as variaveis
gue constituem a matriz primaria. Ja que a cada detetor corresponde uma variavel, a matriz da
covariancia estabelece a correlagdo de Pearson entre os detetores.

2.4.4. Determinagdo do numero de componentes principais



A partir da matriz de covariancia € possivel definir os valores e vetores proprios (Wikipedia,
2018d). Os vetores proprios sdo vetores particulares de uma matriz, cuja principal direcdo €
caracteristicamente constante e evidente na presenca de uma transformag&o linear algébrica.
A magnitude, ou norma, do vetor proprio corresponde a um escalar designado por valor
proprio, pelo que o nimero de valores proprios coincide com o nimero de vetores proprios,
ou, neste caso, detetores.

A contracdo dimensional significa, simplesmente, selecionar um nimero inferior de vetores
proprios cuja importancia relativa, implicitamente representada pelo seu respetivo valor
préprio, explica a maior quantidade de variancia presente nos dados. A quantidade relativa de
variancia € expressa pela magnitude do valor préprio, passando 0s vetores proprios a
designar-se por componentes principais. Os testes usualmente utilizados para determinacdo do
namero de componentes principais sdo a regra de Kaiser, teste de Cattell e a percentagem de
variancia explicada acumulada (PVE) (Wikipedia, 2018a). No presente trabalho adotou-se o
limiar de 95% da PVE para determinacgdo do numero de componentes principais.

2.4.5. Matrizes dos carregamentos e dos dados restituidos

A matriz dos carregamentos indica o contributo de cada detetor para cada componente
principal. Nesta matriz, as linhas representam 0s componentes principais, as colunas
representam os detetores e os valores, ou carregamentos, da matriz representam a importancia
de cada detetor em cada componente principal.

A matriz dos dados restituidos obtém-se a partir dos dados existentes no espago vetorial dos
componentes principais. A restituicdo dos dados recorre a uma contracdo dimensional e pode
conter resultados apresentando volumes de trafego ‘“negativos”, condicdo resultante do
calculo estatistico. De facto, valores negativos na matriz dos dados restituidos sdo comuns e
devem ser tidos em conta, caso se pretenda realizar analises com os dados contraidos.

3. ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A andlise dos dados resultantes da aplicacdo das metodologias descritas revela a existéncia de
varios detetores cujas séries temporais podem enviesar a analise de componentes principais.
De modo a garantir que a PCA produz bons resultados, utilizou-se o FD para identificacdo
dos detetores mais adequados a utilizar na analise de componentes principais. O FD observa
quatro critérios: a regra dos 50%, a sobreposicdo transversal, a analise gréafica das séries e 0
volume de trafego médio horario.

3.1. Filtro de Detetores

A regra dos 50% relaciona a quantidade de séries diarias aceitaveis com a quantidade de
séries de outliers de um detetor. Nos casos em que o numero de séries de outliers é superior
ao numero de series aceitaveis, € evidente que as séries de outliers foram corrigidas a custa de
um numero reduzido de séries aceitaveis, facto que pode resultar no enviesamento da PCA.
Por este motivo, a PCA s6 admite detetores em que 0 nimero de séries aceitaveis é superior
ao numero de séries de outliers. Esta regra exclui, a priori, 25 detetores.

A sobreposicdo transversal de séries garante a quantidade minima de registos simultaneos
entre os diferentes detetores incluidos na PCA. A sobreposicdo é avaliada em cada detetor,
por meio da relacdo entre 0 nimero de séries didrias e nUmero maximo de séries diérias. A
avaliacdo da sobreposicéao transversal tornou evidente a relevancia de realizar varios cenarios



de PCA, nomeadamente, 0s cenarios de 60%, 70%, 80% e 90% (Purge60, Purge70, Purge80 e
Purge90, respetivamente). Laranjeira (2018) aprofunda com maior rigor a origem dos cenarios
de PCA, expressa sobretudo pela proporcionalidade inversa entre o nimero de registos e 0
numero de detetores utilizados para realizacdo de cada cenéario de PCA.

A analise gréafica das séries avalia 0 comportamento do trafego ao longo do tempo de registo
do detetor. Em rigor, permite verificar graficamente se a série tem falhas de registo, a
respetiva extensao de tais falhas, se apresenta outliers e se o trafego registado é consistente. A
analise é realizada com base nos graficos semanais e mensais de volumes de trafego horarios.
Apdbs a classificacdo individual da analise grafica, determina-se a classificacdo grafica
agregada, que relaciona os trés parametros da seguinte forma:
FR+3XxC+ NO, CeNO=#0

ac={""¢ C ouNO =0 @
Onde FR se refere a classificacdo de falhas de registo, C corresponde a classificacdo da
consisténcia e NO significa a classificacdo do nimero individual de outliers. O FD classifica
entdo o detetor por meio da seguinte formulacao:

SXRXAG XD x100

Cpetector = TMH (3)

Em que S corresponde a classificacdo da sobreposicdo de séries, R corresponde a
classificacdo da regra dos 50%, AG corresponde a classificacdo agregada da analise gréafica, D
corresponde ao numero de dias com registos e TMH corresponde ao trafego médio diario
horario. O FD dispensa 68 dos 111 detetores disponiveis, para realizacdo das PCA. Os
cenarios, ou classes, de PCA utilizam os seguintes numeros de detetores:

Tabela 1: Quantidade de detetores utilizados nos cenarios de PCA

Designacdo Dias com registos Numero de NuUmero de

Classe simultaneos Zonas Detetores
Purge60 212 9 35
Purge70 421 8 30
Purge80 1070 6 19
Purge90 2677 3 3

3.2. Resultados
Os resultados das anélises sdo armazenados nos ficheiros de texto elencados de seguida:



Tabela 2: Resumo dos ficheiros de output das PCA

Output (ficheiro) Linha x Coluna
01_Raw_Dataframe Timestamp x Detetores
02_Data_in_PCA_Space Timestamp x Componentes Principais
03_PCA_E_vectors Componentes Principais x Detetores
04_PCA_E_values Componentes Principais x Valor proprio
05_PCA_Loadings_Matrix Componentes Principais x Detetores
06_PCA_Explained_Variance Componentes Principais x Varidncia explicada
07_Reconstructed_Data Timestamp x Detetores

Na Figura 6 pode observar-se 0 mapeamento da variancia dos registos de trafego, utilizando 2
e 3 dimensdes, num referencial de componentes principais definido pelos vetores proprios
mais relevantes do cenario Purge80. Para além das dimensfes fisicas utilizadas, pode
observar-se a classificacdo de cada registo enquadrado num de cinco intervalos diarios,
possibilitando a observacdo da consisténcia dos dados para cada momento do dia e a
realizacdo das chamadas analise de clusters.
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Figura 6: Visualizacdo 2D e 3D dos resultados da Classe Purge80

Para a classe Purge60, sdo necessarios 5 componentes principais; no caso das classes Purge70
e Purge80, sdo necessarios apenas 4 componentes principais e, no caso da classe Purge90 é
necessario apenas um unico componente principal. O nimero de componentes principais
explica, no minimo, 95% da variancia presente nos dados.

Para a classificacdo dos detetores tomaram-se o0s valores absolutos das variancias e
elencaram-se 579 dias de eventos que incluem por exemplo jogos no Estadio do Dragdo, a
semana da Queima das Fitas, as corridas de S. Silvestre e a Red Bull Air Race. Efetuaram-se
dois conjuntos de PCA, um que inclui dias de eventos e outro sem os dias de eventos,
tornando possivel apreciar o impacto dos dias atipicos nos resultados da PCA.

Lembrando que a designacdo dos detetores tem a nomenclatura zona-ndmero, e que a
caracterizacdo do territorio € proeminente, os resultados da ordenacdo da classe Purge60 sédo
os que oferecem mais informacéo acerca do trafego na cidade. Neste cenério, que exclui os
dias de eventos, os 10 detetores principais que melhor caracterizam o trafego séo o 09-03, 08-
06, 10-04, 03-09, 09-01, 02-17, 07-08, 03-07, 08-07 e o 09-09, por ordem decrescente de
importancia. A tabela seguinte lista os 4 primeiros detetores, de acordo com cada cenario de
PCA, com e sem eventos.



Tabela 3: Seriacdo dos detetores principais, com e sem dias de eventos

Ordenagio Purge60 Purge70 Purge80 Purge90
dos Eventos Eventos Eventos Eventos
Detetores Com Sem Com Sem Com Sem Com Sem

1 09-03 09-03 02-12 02-12 03-09 03-18 03-03 03-03
2 08-06 08-06 02-06 02-06 03-18 03-09 03-18 03-18
3 09-01 10-04 05-03 03-18 02-13 02-13 02-12 02-12
4 10-04 03-09 03-18 05-03 03-06 03-06 - -

Verifica-se que os resultados obtidos nos cenarios com e sem eventos sdo semelhantes,
havendo ligeiras reordenacdes.

3.3. Visualizacéo de resultados

A visualizacdo dos dados permite observar o comportamento do trafego de forma estética e
dindmica. Distribuiram-se geograficamente os detetores do ITS do Porto aos quais foram
associadas sequéncias semanais médias de trafego, determinadas com recurso ao
escalonamento de timestamps. O mapa serviu também para a construgcdo dos videos de cada
uma das PCA, que retrata a variacdo de trafego simultanea em cada um dos detetores. Esta
simulacdo dindmica é a ferramenta que melhor resume e facilita a compreensdo do fenémeno
do trafego na cidade, pois evidencia os pontos de pressdo rodoviaria na cidade tal como o
comportamento relativo dos condutores nos arcos da rede.
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Figura 7: Captura de tela, filme com 111 detetores

4. CONCLUSOES

Tendo-se verificado a existéncia de séries diarias com lapsos, utilizaram-se as técnicas DTW
e de distancia Euclidiana para identificar as séries aceitaveis mais semelhantes as séries de
outliers. Para a detecdo de outliers estabeleceram-se limiares maximos e minimos de volume
de trafego em cada detetor, conjugando as variaveis macroscopicas de trafego com o numero
de pistas monitorizadas pelo detetor. Para além dos valores omissos e dos valores
anormalmente elevados, as técnicas algoritmicas de tratamento de dados utilizadas,
eliminaram erros de formatagdo, construiram timestamps, rentabilizaram tempos de
computacdo e maximizaram a otimizacao e aproveitamento dos dados gerados pelo ITS.

Conclui-se que a DTW € um método que produz bons resultados, mas que a sua
complexidade impede a sua utilizagdo nos casos em que a rapidez necessaria a obtencdo de
resultados é um fator essencial. Para alcancar resultados igualmente fidveis, mas com tempos



inferiores de computacdo, a distancia Euclidiana é mais apropriada e, no caso particular do
presente estudo, 14 vezes mais rapido do que a DTW.

O FD conduziu a criacdo de 4 cenérios distintos para realizacdo da PCA e respetiva
classificagcdo dos detetores. As PCA realizadas assentam na sobreposicdo de registos
temporais tanto para um numero consideravel de detetores como para um periodo extenso,
suportando assim resultados estatisticamente fiaveis. As técnicas de visualizagdo evidenciam
0s bons resultados obtidos e facilitam a selecdo de detetores, em funcdo da finalidade de
aplicacdo, da coeréncia numérica dos seus registos e das suas caracteristicas geogréficas e
resumem facilmente a qualidade, densidade e padrdes existentes nos conteudos criados.

As técnicas DTW e de distancia Euclidiana permitem a criagdo de modelos de previsdo de
trafego, em tempo real, por meio do célculo da semelhanca entre séries temporais. Tendo em
conta que a complexidade da DTW é O(n?) e que da métrica Euclidiana é O(n), conclui-se que
a Ultima produz resultados mais rapidamente e com precisdo adequada a modelacdo preditiva.

Os dados registados pelo ITS e verificados pela presente metodologia podem ser utilizados na
construcdo e atualizacdo de matrizes origem-destino. Os dados tratados proporcionam
também a possibilidade de analise continua dos volumes de trafego, informacdo essa
dificilmente obtida por métodos tradicionais.

Sempre que uma organizacdo possuir um ITS, é pertinente aplicar o modelo proposto por
Foerster (2008) para otimizar a disposi¢do dos equipamentos de recolha de dados ou localizar
novos equipamentos a integrar no sistema.

Por ultimo, a informacdo tratada pode ser utilizada para caracterizar as relacdes entre o uso
dos solos e os padrBes de trafego, em diferentes escalas temporais e geogréaficas. A analise
destas interdependéncias constitui a matéria essencial da disciplina de Transportes, dado que 0
conhecimento da relacdo entre o uso funcional dos solos e os padrbes de trafego esta na
origem da criacdo e implementacdo de diferentes politicas de Transporte.
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