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RESUMO

Com o crescimento desenfreado dos centros urbanos, o planejamento urbano se tornou
imprescindivel na criacdo e gestao de cidades a fim de melhorar a qualidade de vida
de seus habitantes. Mobilidade urbana é uma das frentes desse planejamento de grande
importancia em grandes cidades. Problemas de mobilidade estao associados a questoes
como mal uso de recursos materiais e de tempo de deslocamento das pessoas, além da
emissao elevada de gases de efeito estufa. Fluxos pendulares, em particular, que sao os
fluxos entre casa e trabalho feitos diariamente, sao bastante estudados por sua importancia
para a qualidade de vida dos cidadaos. Neste contexto, técnicas de modelagem de fluxos
de deslocamento sdo ferramentas importantes para auxiliar os tomadores de decisao na
definicao das melhores estratégias de planejamento. Tais ferramentas sao importantes nao
sO para entender os atuais padroes nas cidades, mas também para realizar planejamento de
cenarios, que consiste em tentar antever como possiveis acoes irao impactar a mobilidade
urbana. Com o crescimento da disponibilizagdo de dados urbanos, modelos baseados em
técnicas de aprendizagem de maquina tém se destacado por seu desempenho em prever
fluxos de mobilidade. O objetivo do presente trabalho é realizar uma analise comparativa
dos principais modelos baseados em aprendizagem de méaquina propostos para previsao
de fluxos pendulares, com foco em tarefas relacionadas ao planejamento de cenarios. Os
modelos selecionados sao divididos entre abordagens lineares, modelos baseados em arvore
e redes neurais. Para realizar a anélise foram usadas métricas de desempenho utilizadas na
literatura para o tipo de problema estudado, técnicas de interpretabilidade das saidas dos
modelos, além de cenarios de uso que simulam o planejamento de cenérios. Os resultados
indicam um desempenho superior dos modelos baseados em redes neurais para grafos, mas
também mostram padroes interessantes para modelos menos complexos, o que poderia
tornar esses modelos competitivos como uma ferramenta de planejamento de cenarios,

devido ao seu menor tempo de treinamento e simplicidade na implementacao.

Palavras-chave: Mobilidade urbana. Previsao de fluxos. Redes neurais para grafos.



ABSTRACT

With the unbridled growing of urban centers, urban planning has become essential
in the creation and management of cities in order to improve the quality of life of their in-
habitants. Urban mobility is one of the fronts of this planning of great importance in large
cities. Mobility problems are associated with issues such as misuse of material resources
and people’s travel time, in addition to high greenhouse gas emissions. Commuting flows,
in particular, which are flows between home and work carried out daily, are extensively
studied due to their importance for citizens’ quality of life. In this context, displacement
flow modeling techniques are important tools to assist decision makers in defining the best
planning strategies. Such tools are important not only for understanding current patterns
in cities, but also for carrying out scenario planning, which consists of trying to predict
how possible actions will impact urban mobility. With the growth in the availability of
urban data, models based on machine learning techniques have stood out for their per-
formance in predicting mobility flows. The objective of the present work is to carry out a
comparative analysis of the main machine learning-based models proposed for predicting
commuting flows, focusing on tasks related to scenario planning. The selected models are
divided between linear approaches, tree-based models and neural networks. To carry out
the analysis, performance metrics were used in the literature for the type of problem stud-
ied, interpretability techniques for model outputs, as well as usage scenarios that simulate
scenario planning. The results indicate superior performance of models based on graph
neural networks, but also show interesting patterns for less complex models, which could
make these models competitive as a scenario planning tool, due to their shorter training

time and simplicity in implementation.

Key words: Urban mobility. Flow prediction. Graph neural networks.
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1 INTRODUCAO

As nagoes unidas projetaram, em 2018, que em 2050 duas de cada trés pessoas estarao
vivendo em cidades ou outros centros urbanos, conforme publicado em (Department of
Economic and Social Affairs, United Nations|, | 2018]). Considerando esse cenério, é inegavel que o
investimento em um planejamento urbano eficiente e robusto ja vem se estabelecendo nas
ultimas décadas como uma ferramenta mantenedora do bem estar populacional. Dentre
as frentes que o planejamento urbano precisa equilibrar e organizar, a mobilidade urbana
chama a atencao pelas responsabilidades que carrega consigo. O relatério de 2023 do
Painel Intergovernamental de Mudangas Climaticas (IPCC, na sigla em inglés) reporta
dados de 2019 sobre a porcentagem de emissao de gases de efeito estufa entre os setores
de maior impacto econdmico, e o setor de transportes é citado como responsavel por 15%
dessas emissoes (IPCC et al,, 2023). O aumento de modais de transporte nas ruas que
emitem esses gases, além dos congestionamentos gerados por eles, sao fatores que tem
potencial para aumentar esta estatistica, o que faz com que seja fundamental pensar em
estratégias inteligentes de desenvolvimento da mobilidade urbana. Um outro ponto de
grande importancia surge ao considerar que uma parcela significativa do tempo que um
individuo passa em deslocamento (PERO; STEFANELLIL, 2015) (ou seja, sem efetivamente
engajar em alguma atividade, seja ela profissional, de lazer ou descanso) é também fruto
de um projeto de mobilidade mais ou menos eficaz para a populacao, e essa parcela tende
a crescer conforme a cidade se expande e solugoes inteligentes de trafego e transporte nao
acompanhem esse crescimento.

Uma alternativa para apoiar os tomadores de decisao na proposta de politicas efici-
entes de mobilidade utiliza o conceito de planejamento de cenarios, que visa antecipar
os possiveis desfechos futuros de potenciais decisoes estratégicas tomadas no presente.
No contexto dos fluxos pendulares (que sdo os fluxos realizados diariamente entre casa e
trabalho), esse conceito pode ser aplicado utilizando ferramentas capazes de predizer a dis-
tribuicao de fluxos realizando mudancas no fluxo de transito, por exemplo, ou construindo
um novo condominio na cidade.

Existem diversos modelos propostos na literatura que sao capazes de realizar a predi-
¢ao desses fluxos pendulares, como mostrado nos trabalhos de (SIMINT et all, 2021} |YIN et
al., 2023; FRANCETIC; MUNFORD), 2021} LU et al., 2020)), e que poderiam, portanto, fun-
cionar como candidados a ferramentas de planejamento de cenarios. Com o objetivo de
aprofundar o entendimento sobre os resultados gerados pelos modelos, uma proposta de
estudo é analisar comparativamente os modelos a partir de performance, capacidade de
generalizagao, dentre outros resultados que fornecam informagoes pertinentes que auxi-
liem na escolha do modelo mais apropriado para a predicao dos fluxos. Este tipo de analise

¢é reportado na literatura em problemas relacionados a area da satude, como no trabalho
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de (ANTOR et al., [2021b)), engenharia, no trabalho de (NANEHKARAN et al., 2023), e, mais
proximo ao conteido deste trabalho, aplicacoes voltadas a uma gestao urbana eficiente,
como reportado em (AMEER et al) 2019)).

Dentro deste contexto, este trabalho se propoe a trazer uma contribuicao a area de
planejamento de mobilidade urbana estendendo o trabalho realizado em (LIU et al., 2020)
e realizando uma analise comparativa de modelos de aprendizado de maquina encontrados
na literatura com o objetivo de predizer fluxos de deslocamento, com foco no deslocamento
pendular, que podem ser deslocamentos entre cidades, estados ou paises. Neste estudo,
o foco sera no deslocamentos dentro de uma mesma cidade. A motivacao para pesquisar
neste tema vem da premissa de que, munidos de informacao sobre como as distribui¢oes
desses fluxos se comportam numa determinada area, seja possivel prover ferramentas de
apoio a decisdo que agentes governamentais possam utilizar para tomar decisdes mais
estratégicas no que diz respeito a melhorias relacionadas a mobilidade numa determinada
cidade.

Os modelos selecionados para este estudo sao treinados em uma base de dados coletada
e processada de acordo com a metodologia disponivel nas secao [3] e entdo, avaliados
utilizando métricas e ferramentas propostas na literatura para o problema abordado. Em
seguida, ¢é realizada uma analise de dados nos resultados obtidos com o objetivo de adquirir

informagoes relevantes para atingir os objetivos da pesquisa.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é realizar uma analise comparativa de modelos de apren-
dizagem de méaquina encontrados na literatura na tarefa de previsao de fluxos pendulares.

Como objetivos especificos este trabalho tem por finalidade:

o Realizar uma analise do desempenho em métricas utilizadas na literatura para o

tipo de problema estudado.

o Realizar uma andlise das predigoes dos modelos sob a perspectiva da interpretabi-
lidade.

o Realizar andlise voltada ao planejamento de cenarios futuros, onde sao realizadas
mudancas nos dados de infraestrutura da regiao com o objetivo de analisar como os
modelos performam e quais os insights que os resultados conseguem fornecer para

o problema.

Os capitulos restantes da dissertacao encontram-se estruturados da seguinte forma:
|REFERENCIAL TEORICO} apresenta os trabalhos realizados na literatura nas

areas de estudo que englobam esta pesquisa (planejamento de cendrios urbanos, predigao

de fluxos pendulares e interpretabilidade de modelos de aprendizagem de maquina).
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IMATERIAIS E METODOS} descreve a metodologia utilizada para atingir os
objetivos gerais e especificos do trabalho.

|AVALIAQAO COMPARATIVA DA PERFORMANCE DE MODELOS|
IPARA PREDICAO DE FLUXOS DE DESLOCAMENTO} descreve e discute os

resultados das analises efetuadas para a avaliacdo comparativa entre os modelos escolhidos

para a realizacao deste trabalho.

[5][CASOS DE USO} apresenta um caso de uso onde o modelo que apresentou melhor
performance nas métricas selecionadas é utilizado para obtencao de informagoes sobre o

efeito que mudancas na infraestrutura podem causar nos fluxos de deslocamento.
|§||CONCLUSAOt discorre sobre as consideragoes finais, conclusoes obtidas e poten-

ciais trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 PREDICAO DE FLUXOS DE DESLOCAMENTO PENDULAR

O censo norte-americano descreve os fluxos pendulares como os fluxos de pessoas que se
locomovem entre casa e local de trabalho principal diariamente ((BUREAU, 2023))). Essa
locomocao pode ser entre cidades, estados, ou até mesmo paises. A predicao de fluxos
de deslocamento pendulares é uma &area de estudo bastante ativa ha algumas décadas.
O Gravity Model, introduzido na década de 1940 por (ZIPF} 1946)), foi o primeiro mo-
delo proposto para a distribuicao de fluxos entre dois lugares, utilizando uma analogia
a lei da gravidade de Newton. O modelo foi bastante utilizado também no estudo do
estabelecimento de relagoes comerciais, como no trabalho de (MARIMOUTOU; PEGUIN;
PEGUIN-FEISSOLLE, 2009)), e possui aplicagao direta na area de predigao de fluxos pendu-
lares.

A proposta do Gravity Model é calcular o volume de fluxo entre duas regides como
proporcional ao produto da populacao da regiao de origem e da regiao de destino e inver-
samente proporcional a distancia entre estas regides, conforme descrito na equagao [2.1]
Nessa equacao, P; e P; sao as populagoes de origem e destino e r;; a distancia entre as duas
regioes, e ela pode ser generalizada conforme a equacao Nela, K é uma constante,
m; e m; podem ser interpretados como a quantidade de viagens que deixam a regiao i e a
quantidade de viagens que sdo atraidas pela regiao j (pardmetros que na literatura geral-
mente sdo fungdes da populagao) e f(r;;) é a chamada deterrence function, uma fungao da
distancia (BARBOSA et al, |2018). O Gravity Model é utilizado na literatura geralmente a
partir de adaptagoes e estimativas empiricas dos seus parametros considerando as regioes
em andlise, como descrito em (LI et al, 2021)), onde os autores estimaram os valores dos
pardmetros do modelo para a tarefa de predicao do fluxo de bicicletas dockless, ou como
reportado em (SOHN| [2005)), onde foi utilizada uma adaptacdo do Gravity Model adicio-
nando variaveis a equacao com o objetivo de conseguir melhorar a explicacao da variacao

dos padroes de fluxo pendular, que sao alguns exemplos disponiveis na literatura sobre o

tema.
PP
e (2.1)
Tij
Tij = Kmim; f(ri;) (2.2)

Propostas posteriores baseadas no Gravity Model também buscaram levar em conta
atributos como o uso do solo, como no trabalho de (LIU; FANG; JING, 2020)), para obter
uma maior acuracia na modelagem. Entretanto por se tratar de um modelo linear, existem

limitagoes na modelagem de relagoes complexas entre as regioes, como interagoes entre
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dados sobre infraestrutura e a mobilidade humana. Além disso, permanece a dependéncia
na estimativa dos parametros do modelo. Essa necessidade da estimativa de parametros
unicos para cada tipo de tarefa e regido é considerado um ponto negativo do Gravity
Model. Em (SIMINT et al., 2012)), os autores discorrem sobre, além dessa, outras limitagoes,
dentre elas: 1) a necessidade de informagoes anteriores sobre o trafego, o que impossibilita
a predicao de fluxos em regides onde nao haja uma base robusta, 2) discrepancias encon-
tradas entre a modelagem e os cendrios reais (por exemplo, dois pares de cidades similares
em numero de habitantes e distancia nao necessariamente terao fluxos similares entre si,
embora de acordo com a equagao devessem ter) e 3) falta de um limiar superior para
o fluxo resultante da equagdo que seja coerente com as populacgoes de origem e destino,
uma vez que, sem este limitador, existem situagoes onde a equacao pode prever fluxos
acima da quantidade de habitantes da regidao de origem.

Com o objetivo de mitigar os problemas inerentes ao Gravity Model, foi proposto
também em (SIMINT et al., 2012)) o Radiation Model, um modelo livre de atributos parame-
trizaveis e cuja féormula é mostrada na equacao . Nela, m; e n; sao as populacoes das
regioes de origem e destino que estao a uma distancia r;; uma da outra, s;; ¢ a populacao
total num circulo de raio r;; com centro na regiao ¢ (excluindo a populacao das regices
de origem e destino), e T; é o nimero total de pessoas que iniciam seu deslocamento pela
regiao 1.

(Tij) = T; i (2.3)
(mi + s45)(m; +nj + 545)

No trabalho de (MASUCCI et al., 2013)), os autores realizaram uma anéalise comparativa

entre o Gravity Model e o Radiation Model na predi¢ao de fluxos entre paises (Inglaterra
e Pais de Gales) e dentro de uma cidade (Londres). Um dos objetivos da pesquisa seria
verificar a proposta de "modelo universal'que o Radiation Model traz. Os autores argu-
mentam a respeito da equagao proposta para o Radiation Model, que seria apropriada
para um sistema de populagao infinita, e propoem um ajuste. Dentre os resultados repor-
tados, ¢ mostrado que os dois modelos enfrentam problemas na realizacdo de uma boa
estimativa dos fluxos dentro da cidade, e que para esta granularidade, ainda é necessaria
a existéncia de um modelo que apresente boa performance na tarefa de predicao.

Para avaliar técnicas que permitam a incorporacao de atributos além dos relacionados
a distancia e populagao, modelos de aprendizagem de maquina também foram propostos
para modelar a distribuicao das viagens. Modelos baseados em arvore sao largamente
encontrados na literatura relacionada. Até onde foi esta pesquisa, os modelos baseados
em arvore mais encontrados na predicao de fluxos pendulares sao o Random Forest, Gra-
dient Boosting Regressor e XGBoost. Os modelos baseados em arvore tem em comum a
utilizagao de uma arvore de decisao como base do algoritmo, um classificador fraco, e
usam a aprendizagem do tipo ensemble, que une multiplos classificadores fracos e cria um

classificador forte. No Random Forest, o método de ensemble utilizado é o bagging, que
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em linhas gerais treina varias arvores de decisao de forma paralela com diferentes partes
do dado de entrada, e define a predi¢ao final do modelo a partir do voto majoritario
considerando os resultados de cada arvore. Ja o Gradient Boosting e o XGBoost utilizam
a técnica de boosting, que trabalha de forma sequencial: os modelos vao sendo treinados
de forma que o préximo minimize o erro do modelo anterior. Embora redes profundas
atualmente tenham alcangado o estado da arte em diversas tarefas complexas, existem
estudos recentes apontando a superioridade de performance de modelos baseados em ar-
vore em problemas que envolvem dados tabulares e possuem uma quantidade média de
dados disponivel (aproximadamente 10000 registros), como reportado em (GRINSZTAJN;
OYALLON; VAROQUAUX, 2022]).

Em (POUREBRAHIM et al., |2019), o Random Forest e uma arquitetura de rede neural
foram escolhidos para avaliar suas performances em relagdo ao Gravity Model utilizando
dados de redes sociais, tendo o Random Forest performado melhor dentre os trés. No tra-
balho de (SPADON et al., 2019)), os autores propuseram, a partir de dados urbanos coletados
do IBGE, uma avaliacao comparativa de 44 modelos de regressao na predicao dos fluxos de
deslocamento pendular entre 5565 municipios brasileiros. Dentre os modelos selecionados,
houveram abordagens lineares, baseados em vizinhanca e baseados em arvore, e a melhor
performance foi reportada com o XGBoost, seguido de perto pelo Gradient Boosting. Em
(MORTON; PIBURN; NAGLE, [2018), foi realizada uma andlise comparativa desta vez entre o
XGBoost, o Gravity Model e o Radiation Model e os resultados obtidos mostram a melhor
performance deste modelo baseado em arvore também quando reduzindo a granularidade
das regioes de saida e chegada dos fluxos, sendo, neste caso, cada regiao representada por
um bloco censitario, a menor unidade geografica presente no censo norte-americano.

Abordagens lineares também foram propostas para resolu¢ao do problema, tanto de
forma individual, como em (SPADON et al., 2019)), como também em modelos cuja arqui-
tetura se da em duas etapas, sendo a primeira a geragao de um vetor de representacoes a
partir dos atributos selecionados, e a segunda uma regressao realizada com as representa-
¢oes geradas, como no trabalho de (KIM; YOON, [2022). Os artigos citados tem em comum
a utilizacao de modelos lineares que aplicam alguma técnica de regularizagao, como a
regressao Ridge e a regressao Lasso. Ambas aplicam um termo extra na equagao de perda
do modelo linear, e tem como vantagem lidar com dados de treino onde existe multicoline-
aridade, entretanto, o fazem de formas diferentes: na primeira (também conhecida como
regularizagao L2), proposta em (HOERL; KENNARD) [1970)), o termo adicionado penaliza
a partir do quadrado dos coeficientes da equagao linear (equagao . Ja na segunda
(também conhecida como regularizagao L1), proposta em (TIBSHIRANI, 1996)), o fator de
regularizagao penaliza o valor absoluto dos coeficientes (equagao . Nas equacoes e
o [ representa os coeficientes da equagao linear, e o A é o parametro de regularizacao,
e controla o quanto de regularizacao é aplicada. A regressao Lasso em particular, além

de tratar da multicolinearidade, também performa uma selecao de atributos, tendendo a
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zerar os coeficientes de alguns atributos que o modelo julgue de menor importancia. Esta
¢ uma grande diferenca em relagdo a Regressao Ridge, que reduz o valor dos coeficientes,

porém sem nunca chegar a zero.

Aiﬁ? (2.4)
AZ 8 (2.5)

Mais recentemente passaram a ser propostas abordagens envolvendo redes neurais. O
trabalho de (SIMINI et al., [2021) foi proposto como uma extensao do Gravity Model para
geracao de fluxos. Os autores argumentam que a escolha da arquitetura do modelo é
uma extensao natural do Gravity Model, porém adicionando nao-linearidade a partir das
camadas ocultas da rede.

Outra técnica que tem reportado resultados promissores modela o problema utilizando
grafos. Os autores de (WU et al., [2022)) definem grafos como estruturas compostas por um
conjunto de ndés e um conjunto de arestas, onde os nos representam as entidades e as
arestas representam as relagoes entre entidades, formando sua estrutura, que pode ser
enriquecida com informagoes de atributos, sejam eles dos nés, das arestas ou do grafo
como um todo. Para utilizacao de redes neurais cuja entrada é uma estrutura do tipo
grafo, sao utilizadas redes neurais para grafos, que modelam a estrutura de nods e arestas
tipica deste tipo de dado, como nos trabalhos de (LIU et al., 2020; KIM; YOON, 2022;
SHI et al., 2024). Além disso, tem sido largamente explorada a drea de aprendizagem por
representacao com grafos para resolver este tipo de problema.

As propostas que modelam o problema de predicao de fluxos pendulares a partir de
grafos muitas vezes utilizam redes neurais baseadas em grafos para aprender representa-
¢oes dos vetores de atributos utilizados para a predi¢ao. A esta técnica é dado o nome
de aprendizagem por representagao com grafos, e o seu objetivo é aprender vetores de re-
presentagoes latentes (os embeddings, no original em inglés) que podem ser geradas para
quaisquer elementos do grafo e tem como objetivo preservar tanto sua estrutura quanto
seus atributos, capturando a estrutura subjacente e/ou relacionamentos ocultos entre os
dados. Esta abordagem gera representagoes que sao utilizadas em diversas tarefas anali-
ticas, como detecgao de comunidades, como no trabalho de (LI et all [2018), previsao de
trafego, como no trabalho de (WANG; LI, 2017) e isomorfismo de grafos, como no trabalho
de (XU et al.,|2018). A pesquisa nessa area vem ganhando mais e mais ateng¢ao nos tltimos
anos a partir da percepcao de que uma grande parte dos dados no mundo real podem
ser representados por grafos. Existem alguns aspectos desafiadores na obtencao de boas
representacoes, como encontrar a dimensao adequada para o vetor final de representagoes

gerado, e escolher a propriedade adequada do grafo a incorporar no vetor final (atributos
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Aprendizagem por
representagéo com
grafos

- Baseada em redes
Tradicional .
neurais
v v v v v
Estatica Dinamica Estatica Espago-temporal Dinamica

| Fatoragédo I Agregagéo |(— Recorrente | —)[ Recorrente | Recorrente I
| Passeios aleatérios I Passeios aleatdrios I(— Convolucional | —){ Convolucional | Convolucional I

Métodos de Métodos de

prendizagem prendizagem

profunda que nao profunda que ndo <€

utilizam redes neurais utilizam redes neurais

para grafos para grafos

Processo de ponto
Figura 1 — Categorizacao dos métodos de aprendizagem por representacao com grafos,
proposto por (KHOSHRAFTAR; AN} 2022), traduzido pela autora.

dos nos, estruturas das arestas, entre outras), que deve ser guiada pelo tipo de aplicagao
que essa representagao terd, conforme descrito no trabalho de (CHEN et all 2020)).

No trabalho de (KHOSHRAFTAR; AN}, 2022), os autores propoem uma categorizagao das
técnicas de aprendizagem por representacio, mostrada na figura [l De acordo com esta
categorizacao, além das abordagens baseadas em redes neurais citadas acima, também
existem os métodos tradicionais. Dentre eles, tanto para os grafos estaticos (que néo
mudam com o tempo e mantém a mesma quantidade de nds e arestas) quanto para os
dindmicos (grafos que mudam sua estrutura com o tempo), uma técnica que se destaca pelo
sucesso na geracao de representacoes para grafos utiliza o conceito de passeios aleatérios
(random walks, no original em inglés). Existem diferentes implementagoes desta técnica,
mas sua ideia geral quando aplicada a este problema consiste em gerar caminhos aleatérios
pelo grafo com o objetivo de capturar sua estrutura, incluindo noc¢oes de vizinhanca.
Alguns modelos de grande importancia na literatura se baseiam nesta técnica, como o
Node2vec, proposto em (GROVER; LESKOVEC, |2016)), o Deep Walk, proposto em (PEROZZI;
AL-RFOU; SKIENA| 2014), e o LINE, proposto em (TANG et al, 2015). Estes modelos,
embora consigam obter bons resultados, geram uma representagao baseada na estrutura
e vizinhanga do grafo, ndo levando em consideragao demais atributos que possam oferecer
informagoes complementares para o algoritmo, que podem resultar em representagoes
mais acuradas.

Ja nas abordagens baseadas em redes neurais, novamente observando a categorizagao
da figura [l além das redes que atuam sobre grafos estaticos e dindmicos, surge uma nova
subcategoria, a espagotemporal, que atua capturando as propriedades espaciais e tempo-

rais dos grafos. Dentro destas subcategorias, por sua vez, existem as técnicas baseadas
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em recorréncia, que remetem as redes neurais recorrentes para grafos (RecGNNs, na sigla
em inglés), que resultram em algoritmos computacionalmente custosos, sendo este um
desafio a ser vencido para este tipo de técnica. Em paralelo, devido ao sucesso das redes
neurais convolucionais em tarefas de visao computacional, foram surgindo propostas para
adequar o conceito de convolucao para grafos, o que culminou no surgimento deste tipo
de rede neural.

Na literatura, abordagens que utilizam redes convolucionais para a predicao de fluxos
sdo encontradas como nos trabalhos reportados em (NEJADSHAMSI et al), ; WANG et all
2023; [FU et al., 2023)). Mais recentemente entretanto, uma técnica que ganhou rapida acei-
tagao na literatura devido aos bons resultados reportados foram as redes de atengao para
grafos (GATs, na sigla em inglés), uma arquitetura que utiliza o conceito dos mecanis-
mos de atencao, que estao por tras da arquitetura Transformer, uma pesquisa de grande
importancia que impulsionou fortemente a area de processamento de linguagem natural
a partir do trabalho de (VASWANI et al., 2017). No trabalho de (VELIEKOVI¢ et al., 2017)),
que propos a arquitetura das GATS, os autores citam algumas vantagens: 1) se trata de
uma arquitetura eficiente, uma vez que pode ser paralelizada, 2) pode ser aplicada a nds
de grafos com diferentes graus (nimero de arestas que incidem sobre o né), e 3) a ar-
quitetura proposta ¢é aplicavel a problemas de aprendizagem indutiva, que sdo problemas
onde a rede treinada precisa ser capaz de generalizar sua predicao para dados nao vistos.
Aplicagbes bem-sucedidas incluem previsao de trafego, como em (YU; LEE; SOHN, 2020)),
sistemas de recomendagao, como em (YING et al} 2018) e descoberta de drogas, como em
(KEARNES et all, 2016)), além da predi¢ao de fluxos pendulares.

Como exemplos de trabalhos que utilizam GATs na tarefa de predi¢ao de fluxos pen-
dulares, é possivel citar o trabalho de (LIU et al., [2020)), que propés o GMEL (sigla para
Geo-Conteztual Multitask Embedding Learner, no original em inglés), que utiliza informa-
¢Oes sobre infraestrutura e uso do solo para geracao de representacoes a partir de duas
GATs diferentes, uma para gerar representacoes para os setores censitarios de origem e
outra para fazer o mesmo para os setores censitarios de destino. A este processo é dado o
nome de GMFEL pelos autores, porém a arquitetura proposta ainda possui uma segunda
etapa, onde utiliza as representagoes geradas na predigdo dos fluxos pendulares utilizando
o Gradient Boosting Regressor. Este tipo de arquitetura é encontrada em outros trabalhos
que abordam o problema a partir do uso das GATSs, como no trabalho de (KIM; YOON}
2022), onde os autores propuseram a utilizacao desta arquitetura em grafos heterogéneos,
e levam em consideracao além da dependéncia espacial, a temporal, o que também é
feito em (SHI et al, 2024)). Este tipo de abordagem (envolvendo redes neurais para gra-
fos e geragao de representagoes) parece ser uma linha forte de pesquisa na predi¢ao de
fluxos pendulares, reportando bom desempenho, porém possuem algumas especificidades
para obtencao destes resultados, que sao principalmente a necessidade de uma quantidade

significativa de dados de entrada para o modelo, e poder computacional para o treino su-



21

perior ao necessario para o treino de modelos mais simples, como os citados anteriormente

nesta secao.

2.2 PLANEJAMENTO DE CENARIOS URBANOS

O planejamento de cenarios ¢ um termo multidisciplinar que busca antecipar resultados
futuros de uma decisao tomada no presente com objetivo estratégico. A capacidade de
avaliar desfechos em diferentes cenarios e considerar diferentes resultados é importante
em varios dominios. Na drea de estudo de gestdao (ou planejamento) urbana, existem na
literatura diferentes estratégias que tém em comum a proposta de pensar criticamente
os caminhos que o futuro pode tomar e identificar ideias-chave que podem nao ter vindo
a tona a partir de estratégias convencionais de tomada de decisdo, como descrito no
trabalho de (CHAKRABORTY; MCMILLAN} [2015). Essa etapa de tomada de decisao pode
ajudar a planejar o uso do solo, detectar melhorias em rodovias, definir o local 6timo para
implantacdo de empreendimentos de grande porte (considerando o panorama de justica
ambiental, isto é, o tratamento justo de todas as pessoas de forma que estejam todas
igualmente protegidas de efeitos adversos causados por estas implantagoes), assim como
reduzir o tempo de resposta da cidade em situacoes de emergéncia, seja ela sanitaria ou
causada por desastre ambiental.

Numa pesquisa realizada pela EST ThoughtLab e disponivel em (THOUGHTLAB) 2021)),
que entrevistou gestores urbanos de 167 cidades espalhadas por 82 paises, 65% dos toma-
dores de decisao entrevistados elencaram como a maior licio aprendida com a pandemia
de COVID-19 é o quao crucial programas relacionados a cidades inteligentes sao para o
futuro das cidades. Estas sao atividades que moldam o futuro urbano e dos habitantes
desses grande centros, e, portanto, devem ser decisoes tomadas sob fundamentagao solida.

Atividades que fazem parte da gestao urbana precisam envolver transparéncia, atua-
cao de especialistas e participacao da comunidade, propondo abordagens para promover
cada vez mais o envolvimento das partes interessadas, e ¢ fundamental que as decisoes
tomadas levem em consideracao estes pontos. Alguns trabalhos que ilustram esta visao
de tomada conjunta de decisdes em gestao urbana sao descritas em (DORAISWAMY et al.,
2018; FERREIRA et al., 2015; MIRANDA et al., [2019; ORTNER et al} 2017). Para além destes
elementos basais, entretanto, também ¢é possivel trazer para auxilio a gestao os chama-
dos sistemas de suporte a decisdao, que sao programas utilizados para apoiar o processo
de tomada de decisdo em uma organizacao ou negbcio, podendo agir assim como uma
ferramenta dé suporte ao planejamento de cenarios.

E possivel encontrar uma ampla gama de ferramentas de apoio gestao urbana na litera-
tura. No ambito da satide piblica, o trabalho de (SCHONER et al., 2018) trouxe a aplica¢ao
de planejamento de cenarios urbanos propondo um sistema que modela as relagées do am-
biente com varios resultados de saide para uma variedade de grupos de idade e renda.

Ja para a drea imobilidria, no trabalho de (PETTIT et al. [2020)), os autores propuseram
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um toolkit para ajudar a determinar o provavel aumento do valor da terra associado ao
fornecimento de novas infraestruturas urbanas, e validam o trabalho realizado a partir de
um caso de uso. Ferramentas voltadas a mobilidade urbana incluem, por exemplo, o tra-
balho de (MARINI et al., [2019), onde os autores utilizaram modelos de simulac¢ao baseados
em agentes para investigar o crescimento de regides residenciais, assim como a criagao
de atividades comerciais nessas areas, e o trabalho de (YANG) 2020), onde o autor utiliza
estatistica e uma base de dados de telefonia moével para incorporar a um framework uma
ferramenta que fosse capaz de entender os padroes de fluxos pendulares. Outras aborda-
gens para ferramentas de planejamento de cenarios propoem abordagens tradicionais, que
usam andlise de regressdo, como no trabalho de (NONG; DU} 2011), modelos de previsao
de viagens ou modelos econométricos, como no trabalho de (BARTHOLOMEW, [2007)).
Com o crescimento do poder computacional e da disponibilidade de dados urbanos, o
planejamento de cenarios também pode se beneficiar de abordagens que utilizam aprendi-
zagem de maquina, gerando trabalhos de natureza interdisciplinar que impulsionam todas
as areas envolvidas. Na literatura foram propostas redes neurais como modelos para pla-
nejamento de cendrios para prever risco de inundagao, no trabalho de (KIM; NEWMAN|
2020)), ou como calcular melhor o uso do solo considerando a contexto espacial ao redor,
como proposto em (WANG et al), 2020)). Para a predicdo de fluxos pendulares, modelos
mais recentes reportam boa performance na tarefa, como as arquiteturas propostas em
(LIU et al. [2020; [SHI et al., 2024; KIM; YOON, [2022)), para citar algumas, o que seria um
indicativo de modelos promissores para utilizacao em sistemas de suporte a decisao, como

uma ferramenta de planejamento de cenarios futuros.

2.3 INTERPRETABILIDADE EM MODELOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Modelos de aprendizagem de maquina vem conquistando feitos mais e mais notaveis nos
ultimos anos. Com os avangos obtidos no ano de 2023 no campo da inteligéncia artificial
generativa, por exemplo, houve na literatura um movimento de divulgagdo de modelos
aplicados a diferentes areas de conhecimento apresentando resultados impressionantes de
performance, e com potencial para proporcionar oportunidades de negdcio em areas como
marketing, financas e supply chain, como reportado no relatério de 2023 da McKinsey €
Company a respeito do poténcial econémico da IA generativa, disponivel em (COMPANY),
2023).

Esse movimento levanta, mais do que nunca, questionamentos sobre a responsabilidade
dos mantenedores destes modelos sobre os resultados que os mesmos reportam, especial-
mente em ambientes que precisam de uma regulacao mais rigida, como satude e seguranca
publica, para citar alguns. Os autores em (CARVALHO; PEREIRA; CARDOSO), 2019)) repor-
tam em sua pesquisa que o interesse na explicacao de modelos inteligentes ja é registrado
na literatura desde meados de 1970, mas que nos anos subsequentes veio perdendo forca

em comparacao com a corrida por modelos com mais poder preditivo, uma tendéncia
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discutida por autores que estudam o trade-off entre acuracia e interpretabilidade em mo-
delos de aprendizagem de maquina (MORI; UCHIHIRA, 2019)). Entretanto, este nao é mais
o cenario encontrado atualmente, e existem esforgos em diversas areas do conhecimento
para entender a logica por tras de determinada saida de um modelo, como mostrado nos
trabalhos de (MARTIN et al) 2023; |CHEN et al., 2023; [VIJAYAKUMAR, [2023)).

Esta analise do trade-off entre a performance de modelos de aprendizagem de maquina
e a habilidade do mesmo em produzir predi¢oes interpretaveis ¢ bem documentada na li-
teratura, como mostrado nos trabalhos de (BRATKO, 1997; FREITAS, 2019)). Entretanto,
mesmo para modelos de complexidade menor que os generativos, os mesmos questiona-
mentos seguem relevantes, uma vez que, para que um modelo possa ser utilizado em um
contexto em que ele apoie uma tomada de decisao, seja esta decisdo em qualquer area de
conhecimento, é imprescindivel que seja possivel, por meio de alguma técnica, ferramenta,
ou até a partir da prépria natureza do modelo (considerando aqueles que ja sdo intrinse-
camente interpretaveis), obter explicagoes sobre quais fatores foram relevantes para que
o modelo tomasse determinada decisao.

A interpretabilidade, no contexto de modelos de aprendizagem de maquina, tem di-
ferentes conceitos encontrados na literatura. (MASIS, 2021) conceitua interpretabilidade
como a medida com a qual humanos conseguem entender a causa e efeito, entrada e saida,
de um modelo de aprendizagem de maquina, e dizer que um modelo tem um alto nivel
de interpretabilidade significa dizer que é possivel descrever, de uma forma interpretavel
para humanos, a razao para o resultado da sua inferéncia.

A definicao fornecida associa o conceito de interpretabilidade a capacidade de enten-
dimento humana do que leva a determinada predicao do modelo. Dessa forma, so seria
relevante para esta area de estudo explicar os detalhes do funcionamento de um modelo
na medida em que isso auxiliasse o individuo que utiliza esse modelo a entender como
ele realiza suas predicoes. Existem algoritmos de predicao que, intrinsecamente, possuem
um alto grau de interpretabilidade (os chamados modelos white-box), e sdo considerados
modelos de arquitetura mais simples, o que justificaria a maior simplicidade em explicar
seus resultados. As regressoes lineares, por exemplo, realizam sua inferéncia a partir da
soma ponderada dos atributos de entrada. Por isso, seus coeficientes (os pesos) da equagao
ajustada aos dados de treinamento ja representam quais atributos foram mais relevantes
na obtencao do modelo preditor. As arvores de decisao, também, sdo baseadas num flu-
xograma de decisdes tomadas a partir de um limiar calculado para cada bifurcacao da
arvore, que pode ser interpretado sem apresentar um elevado grau de complexidade. En-
tretanto, para modelos de arquiteturas mais rebuscadas (os modelos chamados black-boz,
e aqui é possivel citar como exemplos as redes neurais profundas e os modelos basea-
dos em ensemble, como mostrado no trabalho de (LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS;
KOTSIANTIS, 2020))), essa interpretacdo de resultados, mesmo quando possivel, se torna

cada vez mais custosa e nao intuitiva, o que motivou o crescimento da comunidade que
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estuda a interpretabilidade e seus topicos correlatos, propondo uma série de técnicas com
o objetivo de entender as informacoes que motivaram um algoritmo de aprendizagem de
maquina a predizer determinada saida.

Em (LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS; KOTSIANTIS, [2020) é descrita uma estru-
turacao dos tipos de técnicas utilizados para a avaliacdo da interpretabilidade, com base
em parametros como o tipo de dado que é recebido como entrada nessas técnicas, ou
se as técnicas tratam de visdes globais ou locais de interpretabilidade. Na figura [2 os
autores criaram o que chamaram mapa mental de taxonomia de técnicas de interpretabi-
lidade de aprendizagem de maquina. E possivel observar quatro subdivisdes. A principal
a ser analisada é a que divide as técnicas de interpretabilidade pelo seu propdsito: criacao
de modelos intrinsecamente interpretaveis, onde o objetivo é propor novas arquiteturas
cujas saidas sejam facilmente interpretaveis por humanos, como proposto em (USTUN;
RUDIN|, 2016)); explicagdo de modelos complexos j& existentes, onde os modelos existentes
sao submetidos as técnicas propostas pos treino para obter informacoes que auxiliem na
interpretabilidade dos seus resultados (os chamados métodos post-hoc, como os propostos
nos trabalhos de (LUNDBERG; LEE, 2017} RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, [2016); aumento da
justica (fairness) do modelo, onde o foco estd nos impactos éticos e sociais das inferéncias
geradas, e sdo propostas abordagens para mitigar esses impactos, como mostrado nos tra-
balhos de (BELLAMY et al., [2018; LANDERS; BEHREND, 2023)); testar a sensibilidade das
predicoes, onde o objetivo ¢ avaliar a capacidade de modelos de aprendizagem de maquina
de manter a estabilidade nas suas predi¢oes a partir de mudancas stubitas e intencionais
nas entradas do modelo, como no trabalho de (ANKENBRAND et al., [2021)).

As demais divisoes propostas na figura [2| (quanto ao tipo de dados, se a 0 método de
interpretabilidade é local ou global e se ele é especifico por modelo ou independente do
modelo) se entrelagam nos propésitos da interpretabilidade citados acima na medida em
que vao complementando a classificacao da técnica proposta. Além da divisdo em ana-
lise, os métodos de interpretabilidade também podem ser subdivididos pela natureza da
abordagem utilizada. O trabalho proposto por (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN| 2016), apre-
sentado pelos autores como LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations, no
original em inglés), é uma técnica representante das abordagens baseadas na perturbagao
(GOMEZ; MOUCHERE, [2023)), que sao métodos que efetuam perturbagoes nos dados de
entrada com o objetivo de avaliar o efeito na saida do modelo. Ela é uma técnica post-hoc,
e propoe um método que gera interpretacoes para as saidas dos modelos para qualquer
classificador (sendo dessa forma também um representante das técnicas de interpretabili-
dade que independem do tipo de modelo). O LIME gera, para cada instancia e predi¢ao
associada, uma amostra simulada dos dados ao redor da instancia em analise. Novas pre-
digoes sao realizadas a partir da amostra gerada, e ponderadas pela sua proximidade a
instancia em andélise, e esse resultado ¢é utilizado como entrada para o treino de um modelo

interpretavel. A proposta do LIME é de que, sendo este modelo final interpretado, o mo-
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Figura 2 — Mapa mental de taxonomia de técnicas de aprendizagem de maquina, proposto
por (LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS; KOTSIANTIS, |2020)), traduzido pela

autora.

delo original também o serd. O LIMF foi largamente utilizado na literatura para tarefas
de interpretabilidade, como nos trabalhos de (WU et al., 2023; |CICCO et al., [2019), entre-
tanto, foram também apontadas na literatura algumas limitagoes, como instabilidade nas
geragoes das interpretagoes, o que resultou na proposta do DLIME, uma versao deter-
ministica do LIME, proposta em (ZAFAR; KHAN, 2019)), que substitui a geracao aleatéria
de perturbacao nos dados por um mecanismo baseado em agrupamento hierarquico para
definicao do grupo mais relevante de atributos para a instancia que esta sendo explicada.

Além dos métodos baseados em perturbacao, existem os baseados em retropropagacao,
que sao modelos que utilizam o gradiente gerado por uma saida especifica em relacao a
entrada usando retropropagacao como uma medida da contribuicdo de cada atributo. O
método mais simples desse tipo de abordagem consiste em visualizar os gradientes nos
chamados "mapas de gradiente", ou "mapas de sensibilidade'(GOMEZ; MOUCHERE, 2023)).
O DeepLift, proposto em (SHRIKUMAR; GREENSIDE; KUNDAJE, 2017)), é um representante

desta categoria. A ideia proposta no artigo é utilizar a retropropagacgao das redes neurais
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para comparar a ativacao de cada neurdonio com uma ativacao de referéncia e, assim,
conseguir gerar uma pontuacao de contribuicao do atributo na predicao.

Visando propor uma técnica que unificasse métodos utilizados na tarefa de interpre-
tabilidade, foi proposto o SHAP no trabalho de (LUNDBERG; LEE, [2017). O SHAP é uma
ferramenta post-hoc e também baseada na perturbacdo dos dados de entrada, e teve sua
origem na teoria de jogos, a partir dos valores Shapley, que representam a distribuicao
marginal média de um atributo considerando todas as possiveis permutagoes desse atri-
buto. A intuicdo por tras desses valores se baseia na distribuicao justa de ganhos entre
jogadores, e no caso da interpretabilidade de modelos, os jogadores sao os atributos dos
modelos e os ganhos sao a importancia de cada atributo nas predigoes.

O artigo que apresenta o SHAP define uma classe de métodos que calculam a im-
portancia dos atributos de um modelo, os chamados métodos aditivos de atribuicao de
atributos. Os métodos que fazem parte dessa classe tem em comum a mesma aproximagao
interpretavel do modelo original (sendo essa aproximacao interpretavel conhecida na lite-
ratura como ezplanation model), e seria, para esta classe, representados por uma fungao
linear de varidveis bindrias, como mostrado na equacdo 2.6, onde z] sio as varidveis, ¢; ¢
o efeito de cada atributo e M representa a quantidade de atributos. Segundo os autores,
os métodos que fazem parte dessa classe tem como solugao os resultados vindos da teoria
dos jogos (relacionados aos valores Shapley), e, portanto, o SHAP é uma unifica¢ao dos

métodos que se enquadram na classe definida.

M
9(2') = do+ > ¢i2 (2.6)
i=1

O SHAP propoe métodos otimizados para a explicagdo de um determinado tipo de
modelo e/ou determinado tipo de framework em que o modelo foi implementado. Ele se
destaca por esse fator, assim como pela sua robustez: por se tratar de uma abordagem
exaustiva, este método consegue garantir propriedades que dao consisténcia ao resultado
obtido. Entretanto, este tltimo fator faz também com que o SHAP seja uma abordagem
mais computacionalmente custosa, e, portanto, a escolha de qual método utilizar necessita
de uma avaliacdo do cenario de analise. Além disso, algumas técnicas de interpretabili-
dade tem na sua concepcao a suposicao de que existe independéncia entre os atributos,
o que em muitas bases de dados nao se prova realidade. A multicolinearidade é um con-
ceito estatistico onde existe uma alta correlacao entre duas ou mais variaveis. Este é um
problema ja bem descrito na literatura, e no contexto da interpretabilidade, pode causar
distor¢oes nos resultados de importancia dos atributos obtidos, uma vez que os atributos
nao sao independentes e, portanto, perturbagoes e/ou permutagoes realizadas num atri-
buto que esteja altamente correlacionado com outro(s) pode causar efeitos inesperados.
Os efeitos da multicolinearidade na interpretabilidade de modelos e potenciais solugoes
sao discutidos em (BASU; MAJIL, 2022).
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Embora as técnicas citadas nesta se¢ao consigam abranger muitos cenarios de modelos
e frameworks diferentes, o avanco na especializacao e complexidade dos modelos inevita-
velmente produz avancgos nas areas de conhecimento onde a aplicacao dessas técnicas nas
arquiteturas dominantes nao é possivel. Nas redes neurais cuja entrada sao grafos existem
esforcos sendo realizados para adaptar métodos de interpretabilidade para os tipos de
dados de entrada e de modelo mais utilizados. Algumas abordagens que buscam tratar
o problema na literatura sdo o GNNExplainer, proposto em (YING et al|, 2019)), o PGFEz-
plainer, proposto em (LUO et al., [2020), e o SubgraphX, proposto em (YUAN et al., [2021)),
todas técnicas baseada em perturbagao, e também o GraphLIME, proposto em (HUANG
et al., [2020), e PGM-Ezplainer, proposto em (VU; THAL 2020)), que sao técnicas baseadas
nos surrogate models, modelos simples e interpretaveis que sao utilizados para aproximar
as predicoes de modelos complexos nas vizinhagas da instancia que se deseja interpretar,
como descrito em (YUAN et al, [2022). O GraphLIME, em especifico, foi concebido como
uma extensao do LIME que aprende um modelo interpretavel e nao linear num subgrafo
do né sendo explicado. Alguns autores também buscaram realizar adaptagoes do SHAP,
como o GraphSVX, proposto em (DUVAL; MALLIAROS, 2021)), o Shapley Flow, proposto
em (WANG; WIENS; LUNDBERG, 2021)), e o FdgeSHA Per, proposto em (MASTROPIETRO
et all 2022)). Essas adaptagbes possuem como limitagbes alguns aspectos: muitas vezes
estao limitadas a um framework especifico, e sao também geralmente limitadas pelo tipo
de tarefa que conseguem interpretar (classificacdo de né, classificacio de aresta, entre

outras).
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, a metodologia aplicada na coleta e processamento dos dados é descrita,
assim como o processo de treinamento utilizado para os modelos que compoem a analise
comparativa. Também ¢é realizada uma descricao sobre natureza dos dados coletados,
com o objetivo de fornecer informacoes que auxiliem no entendimento dos resultados

reportados no capitulo

3.1 COLETA E PROCESSAMENTO DE DADOS

As bases de dados utilizadas para realizacao dos experimentos em sua maioria seguiram o
processo de coleta de (LIU et all |2020), que sera descrito nas subsegoes a seguir. A cidade
escolhida para a coleta dos dados que foram utilizados nos experimentos reportados no
capitulo [ é Nova lorque, que é vastamente utilizada na literatura devido a quantidade
significativa de bases de dados abertas e de boa qualidade disponibilizadas por diferentes
6rgaos, como os disponibilizados em (YORK, 2022; PLANNING/, [20244a), o que gera um am-
biente propicio para experimentagao em diversas areas de conhecimento. Para problemas
relacionados a mobilidade, algumas bases de dados de grande importancia para pesquisa
sao a base de taxi da Comissao de Taxi e Limousine da cidade de Nova lorque ((COM-
MISSION], [2024))), a base de bicicletas fornecida pelo Citi em parceria com a empresa de
transporte Lyft, disponivel em (BIKE, 2024) e a base de estatistica de fluxos de origem e
destino disponibilizada pelo Censo dos Estados Unidos, disponivel em (BUREAU, 2024]),
esta ultima utilizada nos experimentos cuja metodologia sera descrita a seguir.

Os dados coletados para realizacao deste trabalho contemplam, além de dados de
fluxo entre duas regides, informagdes sobre infraestrutura e uso do solo dessas regioes e
informagoes sobre a distancia entre as mesmas. Nas subsecoes a seguir, serao detalhadas

cada fonte de dados citada.

3.1.1 Fluxos de deslocamento

Os fluxos de deslocamento para a cidade de Nova lorque foram extraidos a partir do
LODES (LEHD Origin-Destination Employment Statistics, no original em inglés), uma
base de dados mantida pelo censo dos Estados Unidos e que disponibiliza informacoes
que auxiliam no entendimento da dindmica da for¢a de trabalho no pais (disponivel em
(BUREAU, 2024)). No momento de coleta desta base, o LODES7 era a versao mais atual
disponivel. Ele utiliza como unidade geografica o census block, ou bloco censitario, que é
a menor area estatistica definida para fins de censo, delimitada por recursos visiveis ou

nao.



29

Manhattan
Bronx

40.9 Brooklyn

40.8

40.7

40.6

40.5

-74.2 -74.1 -74.0 s =138 ~73T

Figura 3 — Boroughs na cidade de Nova York. Fonte: a autora (2024).

O LODES7 utiliza como referéncia o censo norte-americano de 2010, e possui in-
formagoes a respeito de fluxos de deslocamento pendulares e informacao a respeito da
distribuicao de empregos por regiao para todos os estados dos Estados Unidos. Para os
experimentos descritos no capitulo [ foi utilizada a base de fluxos de deslocamento pen-
dular. Para a maior parte dos experimentos reportados, o ano utilizado foi o de 2015
(segoes e exceto subsecao . J& para os experimentos que analisam mu-
dangas temporais (subsegio foram coletados dados referentes aos anos de 2010 a
2018.

O processamento da base consistiu na filtragem pelas informagoes de fluxo que fazem
parte da cidade de Nova lorque, e agrupamento dos fluxos em census tracts, os setores
censitarios, que sao as unidades geograficas utilizadas para os experimentos descritos. E
uma alternativa interessante utilizar setores censitarios como a unidade geografica dos
experimentos, porque além de ser uma divisdo ja bem consolidada da cidade (o que
facilita a obtencao de bases de dados na mesma granularidade), os setores censitarios
também sao definidos em colaboragao com grupos locais, o que resulta em delimitagoes
mais significativas entre regides, como observado na apresentagao disponivel em (BUREAU;
2015).

A cidade de Nova lorque possui caracteristicas particulares em relacao a suas subdi-
visOes geograficas, e portanto, os setores censitarios sao representados para estes experi-
mentos pelo BoroCT, que consiste no cédigo do setor censitario com a adigdo do borough
code, codigo referente a uma das cinco divisoes administrativas que compoem a cidade
(Manhattan, Bronz, Brooklyn, Queens e Staten Island). A distribuigdo dos boroughs de
Nova Torque pode ser visualizada na figura

Foram gerados dois tipos de dados de fluxo: o primeiro, que é a base utilizada nos
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Fluxo entre setores de origem e destino Representacao na base (%)
53.7
16.9
8.3
4.9
3.2
>5 13.0

U = W N =

Tabela 1 — Distribuicao dos fluxos para a base de dados desconsiderando os pares de fluxos
de origem e destino iguais a zero.

Fluxo entre setores de origem e destino Representagdo na base (%)
62.4
20.2
6.4
3.1
1.8
1.2
>5 4.9

T = W NN = O

Tabela 2 — Distribuicao dos fluxos para a base de dados considerando os pares de fluxos
de origem e destino iguais a zero.

experimentos reportados no trabalho de (LIU et al), 2020)), leva em consideragao apenas
dados de fluxo onde o par de setores censitarios de origem e destino possua um fluxo
maior que zero entre eles, enquanto que o segundo adiciona a esta base também pares
de setores censitarios cujo fluxo entre si é igual a zero. Os experimentos sdao, em sua
maioria, realizados considerando a primeira base de dados, a fim de dar continuidade
aos experimentos reportados em (LIU et al., 2020). Entretanto, também sdo reportados e
discutidos os resultados de performance dos modelos obtidos para o segundo tipo de dado.
A distribuicao dos fluxos para os dois tipos de dados podem ser observada nas tabelas
e Para ambos, a divisao em treino, teste e validacao seguiu a proporc¢ao estabelecida
de 6:2:2.

3.1.2 Atributos urbanos

As caracteristicas geograficas de cada setor censitario foram coletadas na base de dados
PLUTO (disponivel em (PLANNING, 20244a)), mantida pela cidade de Nova lorque, que
possui extensas informagoes sobre uso do solo a nivel de lote fiscal para toda a cidade.
O governo da cidade de Nova lorque define como um lote fiscal uma parcela de terreno
identificado com uma divisdo administrativa, um bloco censitario e o nimero de um lote

exclusivo para fins de imposto sobre a propriedade, conforme descrito em (PLANNING,
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Ano Quantidade de registros

2010 860541
2011 860320
2012 859329
2013 859372
2014 858914
2015 859464
2016 858370
2017 859223
2018 858982

Tabela 3 — Quantidade de registros na base de dados PLUTO para todos os anos coleta-
dos.

2024b), o que torna vidvel o agrupamento dessas informacoes em unidades geograficas
como setores ou blocos censitarios.

A base de dados PLUTO traz informagoes anuais sobre caracteristicas do lote fiscal,
caracteristicas das construgoes, e dados a respeito dos distritos da cidade de Nova lorque.
Até o momento de escrita deste trabalho, haviam dados disponiveis para o ano de 2002
até o ano de 2023, e o dado em questao vai sendo atualizado pelos mantenedores da base
com o passar do ano. Foram extraidos dados também referentes aos anos de 2010 a 2018.
Para os anos coletados, é possivel verificar a quantidade de registros disponiveis na base
na tabela [3l

Os atributos representativos de cada setor censitario foram definidos para os experi-
mentos reportados seguindo (LIU et al., [2020). Estes atributos sao divididos em categorias,
que sao descritas a seguir, assim como a quantidade de atributos gerados para cada ca-
tegoria. Entre parénteses, encontra-se a nomenclatura utilizada para cada categoria nas

analises realizadas no capitulo [4

e Classe da construgdo (buildingclass): a documentagao da base de dados PLUTO
define a classe de construgao como um cédigo que descreve o uso majoritario das
estruturas dentro de um lote fiscal. Sao 25 classes reportadas na documentacao. Os
atributos desta categoria sao calculados contando a quantidade de lotes fiscais por
classe de construcao para um setor censitario, a contagem de cada classe represen-

tando um atributo (25 atributos);

» Uso do solo (landuse): o uso do solo se refere ao tipo de atividade que ocorre
no solo e nas estruturas que o ocupam. Na documentacao da base de dados, esta
categoria de atributos é relacionado a da classe da construcao, tendo sido realizado
um mapeamento para a classe que melhor se adeque ao tipo de uso do solo. Sao
reportados 11 tipos de uso do solo, e o calculo é realizado da mesma forma que o

da categoria anterior (11 atributos);
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e Razdo da drea de solo (landarearatio): calcula a razao entre a soma de areas
de interesse (comerciais, residenciais, de escritérios, etc.), dentro de determinado
setor censitdrio e a drea total do setor censitdrio, gerando atributos numéricos (10

atributos);

« Numero de construgdes (numobj): calcula a razdao entre a quantidade de pré-
dios, quantidade de pavimentos, quantidade de unidades residenciais e quantidade
de unidades totais dentro de determinado setor censitario e a area total do setor

censitario (4 atributos);

e Ano da construcdo (yearbuilt): realiza a contagem de estruturas construidas
dentro do setor censitério por década, de 1910 a 2010 (11 atributos);

o Distritos histéricos, marcos historicos (histdist): determina se existe ou nao

um distrito histérico ou um marco histérico dentro do setor censitério (2 atributos);

o FEstatisticas (far__builtfar): média e desvio padrao da razao de area construida,
isto é, a razao entre a area total construida e a area do lote, calculada considerando

todos os lotes fiscais dentro de um setor censitario (2 atributos);

Apoés coleta das bases, o processamento dos dados consiste na aplicagao da normaliza-
cao LQ (Location Quotient), um conceito que veio como uma ferramenta de investigacao
de impactos econdémicos regionais, como descrito em (ISSERMAN; (1977)), representando a
razao entre a quantidade de industrias numa regiao (um setor censitario de Nova lorque,
por exemplo) e a quantidade total de indtstrias em uma regiao de referéncia (a cidade de
Nova Torque, por exemplo). Devido ao seu conceito amplo, o L@ foi aplicado em diferentes
areas de conhecimento nos anos posteriores, como no trabalho de (XU; CHENG; XU, 2018)),
onde o conceito é aplicado como uma "razao de especializagao”, um elemento de compa-
ragao entre a distribuicao de um determinado fator e a média geral desse fator. Para os
experimentos realizados neste estudo, o L) representa uma medida do quao saliente é o
valor de um atributo em contraste com todo o conjunto de valores desse atributo. Essa

etapa foi executada replicando o que foi descrito pelos autores em (LIU et al., 2020)).

3.1.3 Duracdo da viagem

A matriz que guarda a duracdo das viagens entre as unidades geograficas foi obtida
utilizando a API do OSRM (Open Source Routing Machine), um projeto de cdédigo aberto
criado a partir do trabalho de (LUXEN; VETTER), 2011)) como uma ferramenta que busca
encontrar o caminho mais préximo entre dois pontos considerando redes rodoviarias. O
OSRM permite encontrar a distancia considerando diferentes modais de transporte, como

carro, bicicleta ou a pé. Para os experimentos realizados, foi utilizado o modal carro.
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3.2 ESCOLHA DOS MODELOS

A escolha dos modelos que compoem esta analise comparativa teve como base para esco-
lha:

o Principais modelos que sao citados na literatura disponivel sobre o problema abor-
dado,

o Modelos que poderiam trazer uma perspectiva diferente sobre o problema.

Os modelos escolhidos envolvem abordagens lineares, baseadas em arvore, redes neu-
rais e modelos de aprendizagem por representagao. As regressoes de Lasso e Ridge foram
escolhidas como as abordagens lineares utilizadas nos experimentos realizados nesta pes-
quisa, ja tendo sido citadas na literatura em problemas de pesquisa relacionados a predicao
de fluxos pendulares. Mais que isso, entretanto, sua importancia reside no fato de serem
regressoes lineares com um fator regularizador, e que atuam, de formas distintas, na re-
dugdo do problema da multicolinearidade, como mostrado no trabalho de (ALTELBANY),
2021)). Sendo a base de dados coletada do PLUTO uma base que possui fortes indicios de
multicolinearidade (é uma base com atributos que possuem algum grau de dependéncia
entre si), o objetivo da escolha destes modelos é também avaliar se solugoes lineares (que
sdo mais simples) que aplicam regularizagao seriam competitivas em relagdo a modelos
mais complexos.

Com relagao as abordagens baseadas em arvore, foram selecionados o Random Forest
e Gradient Boosting Regressor, ambos propostos na literatura como arquiteturas para
a predigdo de fluxos pendulares, como descrito nos trabalhos de (POUREBRAHIM et al.
2019) e (SPADON et al., [2019)). Além disso, modelos baseados em &rvore se destacam pela
sua robustez numa série de tarefas, possuindo resultados superiores até mesmo a redes
neurais para tarefas e quantidade de dados disponiveis especificas, como mostrado em
(GRINSZTAJN; OYALLON; VAROQUAUX, 2022).

Na escolha dos modelos baseados em redes neurais, foram selecionadas abordagens
cuja entrada ¢ um dado tabular e cuja entrada ¢ um dado do tipo grafo. Para a primeira
abordagem, o modelo selecionado foi o Deep Gravity, e teve como objetivo trazer da lite-
ratura propostas baseadas em redes neurais que procurassem resolver o mesmo problema,
ou um problema similar. O Deep Gravity apresentou resultados interessantes em uma
das métricas que sera utilizada para reportar os resultados desta andlise comparativa (o
CPC), trazendo em sua metodologia um dificultador, que é o de prever os fluxos de uma
regiao utilizando um modelo treinado com dados de outra. Dessa forma, foi realizado um
treino do modelo com os dados coletados, para que fosse possivel avaliar sua performance
em bases de dados diferentes da utilizada nos experimentos realizados em (SIMINI et al.,
2021). J& para a segunda, foi selecionado o GMEL, proposto em (LIU et al., 2020), uma

arquitetura de rede neural que utiliza aprendizado por representacao para gerar um vetor
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de representagoes a partir dos dados de infraestrutura presentes em cada né do grafo,
que representa uma regiao (para os experimentos descritos neste capitulo, a regido seria
o setor censitario). O GMEL foi proposto para a tarefa de predigao fluxos pendulares e
atingiu resultados bastante satisfatorios, e, portanto, foi selecionada para que também
seja analisada sua performance considerando outras abordagens.

Por fim, foi selecionado o Node2vec, proposto em (GROVER; LESKOVEC, 2016), como
uma arquitetura de aprendizagem por representagdo que nao se baseia em redes neurais
e gera suas representacoes a partir das caracteristicas estruturais do grafo, utilizando o
conceito de random walks. O Node2vec é um modelo extensamente citado e utilizado em
diversas areas do conhecimento como detecc¢ao de comunidades ((HU et al., |2020)) ), predigao
de doencas ((PENG; GUAN; SHANG, 2019)) e deteccao de fraude ((ZHOU et al., 2021)),
além de ter sido utilizado em (LIU et al), 2020)) como modelo baseline para predigao de
fluxos pendulares, e portanto foi selecionado para estender a andlise da sua performance
nesta tarefa. Arquiteturas que implementam esta forma de aprendizagem parece ser um
dos caminhos seguido por pesquisadores nos trabalhos mais recentes na modelagem do
problema de predicao de fluxos pendulares, e, portanto, foram selecionadas para este
trabalho.

3.2.1 Dados de entrada

Para cada modelo (ou conjunto de modelos), é necessario um tipo de entrada, que é
um subconjunto dos dados coletados e processados descritos acima, e estas entradas sao

descritas a seguir.

» Regressao Ridge, Regressao Lasso, Random Forest, Gradient Boosting e Deep Gra-
vity
Para esse conjunto de modelos, que possuem entrada tabular, os dados de entrada
consistem nos dados de fluxo de deslocamento e atributos urbanos. E realizado
um processamento que mapeia os vetores de atributos urbanos para cada setor
censitario de origem e destino na base de fluxos de deslocamento. A base de entrada
final consistira nos atributos urbanos referentes aos setores censitarios de origem, os
atributos urbanos referentes aos setores censitarios de destino, a distancia entre os

dois setores censitarios e o fluxo entre eles, conforme mostrado na figura [ item a.

« GMEL

Para o GMFEL, os atributos urbanos e matriz de duracao da viagem sao utilizados
na modelagem do grafo, que é o dado de entrada da primeira etapa do modelo,
que aprende o vetor de representacao. Na construcao desta estrutura de dados, a
duracao da viagem entre dois setores censitarios ¢ modelada como um atributo das

arestas entre nos, e os nos sao cada setor censitario dentro da cidade de Nova lorque.
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Figura 4 — Formato de entrada dos dados para os modelos: a) Regressao Ridge, Regressao

Lasso, Random Forest, Gradient Boosting e Deep Gravity. b) GMEL, e c)
Node2vec. Fonte: a autora (2024).

O grafo que é recebido como entrada do modelo é representado utilizando uma
matriz de adjacéncia, que é uma forma de representagao desta estrutura. Se o grafo
nao for ponderado, isto ¢, se suas arestas nao tiverem nenhum peso associado, a
matriz de adjacéncia serd composta por 1 e 0, onde 1 representa que dois nos sao
adjacentes entre si. Caso o grafo seja ponderado, isto é, se as arestas possuirem
um peso associado, a matriz de adjacéncia serd construida substituindo os valores
1 pelo valor do peso entre os dois nés adjacentes. O grafo que é modelado para
este experimento é ponderado pela distancia entre dois setores censitarios, que sao
os nos do grafo, e portanto a matriz de adjacéncia que representa este grafo sera
ponderada pela distancia entre os nés, que é obtida a partir dos dados descritos na
secao [3.1.3]

O resultado desta primeira etapa da arquitetura sdo os vetores de representacao
que serao utilizados na tarefa de predicao de fluxos pendulares, a segunda etapa da

arquitetura. O processo de obtencao dos dados de entrada desta segunda etapa é

ilustrado na figura [4] item b.

Node2vec

O Node2vec, embora seja um modelo cuja entrada é um grafo, diferente do GMEL,
nao utiliza os atributos dos nds na geracao da sua representacao, gerando-a a partir
das informacoes estruturais do grafo, como nogoes de vizinhanca. Para os experimen-
tos propostos, entretanto, a arquitetura em que o Node2vec estd inserido também
funciona em duas etapas, primeiro gerando o vetor de representacao e, em seguida,
utilizando este vetor na predicao dos fluxos com o Gradient Boosting Regressor.

Além dos vetores de representacao gerados, os atributos de infraestrutura sdo tam-
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bém utilizados para compor a base de entrada para a segunda etapa da arquitetura,
como uma forma de trazer a informacgao presente nos nos para auxiliar na tarefa de
predigao. A geracao dos dados de entrada para este modelo ¢ ilustrada na figura [4]

item c.

3.3 TREINAMENTO DOS MODELOS

Para reportar os resultados voltados a performance dos modelos treinados apenas com
fluxos entre origem e destino diferentes de zero (resultados na subsegdo , foram
realizadas 5 execucoes de validagdo cruzada considerando 4 folds. O critério de escolha
para a quantidade de folds foi manter a quantidade de dados de treino e teste, evitando,
desta forma, que os resultados sofressem altera¢oes também causadas pela diferenga na
quantidade dos dados de treino entre os experimentos realizados neste trabalho e em (LIU
et al., 2020). A quantidade de execugoes foi baseada na literatura, em trabalhos como os de
(ANTOR et al., 2021a; [BANSAL; GOYAL; CHOUDHARY), 2022)). Os demais experimentos foram
realizados considerando uma execucao de treinamento dos modelos, devido ao tempo
necessario para realizagao de validagcao cruzada.

Para os modelos que geram representagoes (GMEL e Node2vec), a validagao cruzada
foi realizada ja na segunda etapa da arquitetura, pos geracao das representagoes, também
pelo tempo e recursos necessarios para a execucao dos modelos completos. Dessa forma,
a etapa de geracao das representagoes foi executada apenas uma vez, e a etapa onde o
modelo de regressao ¢ treinado tendo como entrada as representagoes geradas é treinado
realizando também 5 execucgoes de validacao cruzada considerando 4 folds.

O Deep Gravity utiliza o conceito de épocas (o ciclo onde todos os dados de treino
passam pela rede neural) para o treino do modelo. Desta forma, para este modelo, foram
utilizadas 20 épocas para o treinamento, replicando o que foi feito pelos autores em
(SIMINT et al., |2021). Outro ponto importante é que no artigo os autores dividem a regiao
utilizada nos experimentos em g¢rids de 25km por 25km, dentro dos quais estariam os
setores censitarios. Os grids sao divididos em treino e teste na proporg¢ao 5:5, de forma que
o modelo seja testado em grids (e consequentemente setores censitarios) que nao tenham
sido vistos previamente pelo modelo. Para os experimentos realizados neste trabalho,
mantida esta configuracao, foram obtidos 7 grids para cobrir a cidade de Nova lorque.
Foram realizados experimentos para verificar se a redugao dessa area (e consequentemente
aumento na quantidade de grids) auxiliaria na melhora da performance do Deep Gravity,
porém os resultados nao mostraram nenhuma melhora significativa, e portanto foi mantida

a mesma configuracao utilizada no artigo original.
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3.4 AVALIACAO DOS MODELOS

Todos os modelos foram avaliados utilizando métricas selecionadas para o tipo de pro-

blema em estudo. Sao elas:

o RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio)

RMSE = |3 (37_”‘”)2 (3.1)
i=1
o« MAFE (Erro Médio Absoluto)
MAE = iz 17— ui (3.2)
o CPC (Parte em Comum dos Passageiros)
CPC — 25 min(i — yi) (3.3)

1 Ui+ i Y

Onde 7; representa o fluxo pendular predito, y; representa o fluxo pendular real e n é
a quantidade total de elementos no vetor.

As duas primeiras métricas sao largamente utilizadas em problemas de regressao na
literatura. Elas trazem informagoes complementares, uma vez que o RMSE tem
como caracteristica penalizar mais valores fora da distribuicao (os outliers), ja que eleva
ao quadrado os residuos calculados entre os valores preditos e reais, sendo uma métrica
enviesada. J4 o MAFE uma métrica nao enviesada, consegue dar um panorama mais
geral da distribui¢do do erro entre os valores preditos e reais (sendo menos sensivel que o
RMSE aos valores fora da distribuicao).

Ja o CPC (equagao ¢ uma métrica mais especificamente utilizada em problemas
de predicao de fluxo pendular. Ele é baseado no indice de Sgrensen (SORENSEN, 1948),
que buscou encontrar uma equacao que medisse a similaridade entre dois conjuntos. Di-
ferente das métricas baseadas em erro citadas acima, o CPC' é uma métrica baseada na
concordancia entre os fluxos preditos e os reais. Dessa forma, enquanto que para o RMSE
e 0 MAFE, quanto menor o valor obtido, melhor, para o CPC' a regra se inverte, e quanto
maior o resultado, melhor. O CPC' varia de 0 a 1, onde 1 representa uma concordancia
perfeita entre o vetor de resultados preditos e o de resultados reais, e representa a falta

total de concordancia entre eles.
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4 AVALIACAO COMPARATIVA DA PERFORMANCE DE MODELOS PARA
PREDICAO DE FLUXOS DE DESLOCAMENTO

Nesste capitulo serao discutidos os resultados obtidos com as andlises realizadas utili-
zando os modelos treinados seguindo a metodologia descrita no capitulo [3| Para fins de
analise, os modelos foram avaliados a partir de trés pilares: o primeiro deles é a perfor-
mance obtida nas métricas descritas na secao [3.4], largamente aplicadas em problemas de
regressao e/ou de predigao de fluxos de deslocamento origem-destino; o segundo é voltado
ao entendimento dos resultados obtidos pelos modelos sob a 6tica da interpretabilidade;
e o terceiro, por fim, é a sua robustez a mudancas temporais na base de dados, simulando
mudancas temporais de infraestrutura, que é uma caracteristica desejavel ao selecionar

um modelo para tarefas relacionadas ao planejamento de cenarios futuros.

4.1 ANALISE DE PERFORMANCE

Os resultados reportados nessa segao foram obtidos conforme descrito na se¢ao [3.3] Nas
subsecoes a seguir, foram adotadas duas estratégias quanto aos dados de fluxo origem-
destino que sao recebidos como entrada pelo modelo: considerando apenas pares origem-
destino cujo fluxo entre si é maior que zero e considerando os fluxos entre todos os pares

origem-destino na base de dados.

4.1.1 Pares origem-destino com fluxo diferente de zero

Os resultados mostrados na tabela [ foram obtidos seguindo a metodologia da se¢ao [3.3
Foi observado a partir dos dados disponibilizados no trabalho de (LIU et al., [2020) que os
experimentos realizados nao levaram em consideragao como entrada os fluxos de origem-
destino iguais a zero, sendo esses registros inexistentes nos dados de treino, validacao
e teste. Nesta subsecao, esta estratégia ¢ utilizada para os dados que alimentaram os
modelos.

E importante ressaltar que, embora os dados de treino sejam os mesmos que os re-
portados em (LIU et al) 2020), a metodologia utilizada se difere ao treinar os modelos
utilizando validagao cruzada, o que pode gerar mudancas nos resultados.

Para os modelos que também se encontram no comparativo apresentado por (LIU et al.,
2020) (Random Forest, Gradient Boosting Regressor, GMEL e Node2vec), podemos obser-
var resultados muito similares aos reportados para as trés métricas, o que é o esperado,
e segue destacando o GMEL como o modelo que apresenta o melhor desempenho dentre
os analisados. Quanto aos modelos que foram adicionados a analise: a regressao linear
de Lasso e a de Ridge reportam resultados muito similares nos resultados, especialmente

no que diz respeito ao CPC, mas também com relagdo as métricas de regressdao, o que
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Modelo RMSE MAE CPC
Deep Gravity 6.266  2.641 0.123
Lasso 6.369 2520 0.623
Ridge 6.010  2.531 0.621
Random Forest 6.029 2.405 0.640
Node2vec 5438 1.981 0.706
Gradient Boosting  5.202  1.953  0.707
GMEL 4.783  1.718 0.745

Tabela 4 — Performance dos modelos considerando apenas fluxos diferentes de zero

¢ um indicativo de que as estratégias de regularizacao que diferenciam esses dois mode-
los da regressao linear nao resultam em diferencas significativas nos resultados, quando
comparadas uma a outra.

O pior resultado dentre os modelos analisados é reportado pelo Deep Gravity. A ar-
quitetura utilizada pelo modelo parece apresentar dificuldade em obter resultados que
estejam em concordincia com o valor real (sendo esse grau de concordancia medido pelo
CPC), porém podemos observar que os valores de RMSE e MAE, se observados de forma
isolada se mantém competitivos com os demais. Uma hipdtese para explicar esse compor-
tamento é que o modelo nao foi capaz de aprender corretamente os padroes dos dados,
que possuem um desbalanceamento consideravel (por exemplo, pares de origem e destino
que possuem apenas um fluxo entre si representam aproximadamente 54% da base).

Realizando uma investigacao sobre a base de dados de fluxo em que o Deep Gravity
foi treinado em (SIMINI et all, [2021), esta hipotese do desbalanceamento ganha forca ao
observar um padrao mais balanceado em comparacao com a distribuicao da base de fluxos
utilizada para os experimentos reportados neste trabalho (tabela , mostrado na figura
Bl Além disso, outra hipdtese para os resultados inferiores de performance ¢ o tamanho
da regiao em que o modelo esta sendo treinado. Em (SIMINT et al., 2021]), os experimentos
foram realizados em areas da grandeza de estados e paises, o que aumenta a quantidade
de setores censitarios disponiveis para treino, e consequentemente a quantidade de grids
(conceito explicado na segao para dividir entre as bases de treino e teste. Ao utilizar
o modelo numa area menor, a de uma cidade nos experimentos deste trabalho, é possivel
que nao tenham sido fornecidos dados o suficiente para que o modelo fosse capaz de

generalizar.

4.1.2 Pares origem-destino adicionando os pares cujo fluxo entre si é zero

O objetivo deste experimento foi avaliar qual o impacto de considerar nos dados de entrada
do modelo também os pares de origem e destino que nao possuem um fluxo associado entre
si (fluxo igual a zero). O efeito dessa mudanga no balanceamento dos dados ¢é significativo,

uma vez que os registros com essa caracteristica representam aproximadamente 62% da
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Distribuicao de fluxos para a base de dados referente ao estado Distribuicao de fluxos para a base de dados referente

de Nova lorque utilizada no trabalho de (SIMINI et al., 2021) a cidade de Nova lorque utilizada neste trabalho
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Figura 5 — Distribui¢do dos fluxos para a base de dados utilizada em (SIMINI et al, 2021))
e a base de dados utilizada neste trabalho. Fonte: a autora (2024).

Modelo RMSE MAE CPC
Deep Gravity 9.769 2.130  0.069
Lasso 4.238 1.580 0.414
Ridge 3.891 1.507  0.442
Random Forest 3.759 1.408  0.479
Node2vec 3.286 1.250  0.537
Gradient Boosting  3.250 1.233  0.544
GMEL 2.711 1.070  0.604

Tabela 5 — Performance dos modelos considerando também fluxos iguais a zero

base.

Se compararmos os resultados mostrados na tabela [5| com os apresentados na tabela
[, o primeiro aspecto que vem & tona é a diminuigdo dos resultados para as métricas
propostas. Para o RMSE e MAE, é possivel notar uma diminui¢ao do erro, o que indicaria
uma reducao na magnitude dos residuos obtidos entre os valores reais e preditos. Porém,
o menor valor de CPC para todos os modelos mostra a dificuldade dos modelos em lidar
com um maior grau de desbalanceamento de dados.

Trazendo a analise para o modelo com pior desempenho, é possivel observar que o
Deep Gravity segue apresentando dificuldade em aprender a distribuicdo dos dados de
entrada, o que é demonstrado nao apenas pelo resultado de CPC' ainda menor que o
reportado na subsec¢ao anterior, mas também pelo alto RMSE seguido por um MAE bem
menos expressivo, o que passa a ideia de que o modelo teve dificuldade em prever valores
mais extremos na distribuicao. Isso também pode estar relacionado ao aumento no grau
de complexidade dos dados de fluxo, uma vez que a arquitetura da rede neural proposta
neste modelo é simples.

A partir dos resultados, é possivel concluir também que o GMFEL mantém a sua posi¢ao

como melhor desempenho, apesar do impacto sofrido com a distribuicao de dados con-
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sideravelmente mais desbalanceada que a descrita na subsecao anterior, como podemos
observar pela reducao do CPC em comparacao com os resultados reportados anterior-

mente.

4.2 ANALISE DE INTERPRETABILIDADE

O segundo pilar em analise foi a interpretabilidade de cada modelo. Como os modelos em
analise neste estudo possuem entradas e arquiteturas bastante diferentes, os métodos em-
pregados para calcular a importancia dos atributos de cada modelo também precisaram
se adequar a essas diferencas estruturais. Modelos que recebem dados que nao possuem
uma estrutura espacial regular, como grafos, sdo desafiadores devido a sua complexidade
estrutural. As informagoes topoldgicas contidas no grafo precisam ser modeladas adequa-
damente para que os métodos que sao a elas aplicadas fagam sentido, e isso é verdade
também quando se tratam de interpretabilidade. Também é importante notar que, quanto
mais complexa a arquitetura utilizada, mais complexa também a tarefa de propor um fra-
mework que resolva o problema utilizando uma tunica estratégia, necessitando por vezes
de abordagens diferentes para obtencao de informacoes diferentes de um mesmo modelo.
Os autores de (DUVAL; MALLIAROS, 2021)) também argumentam que, devido a natureza
inexplorada do campo de estudo de interpretabilidade para estes modelos, continuam em
construcao os conceitos do que faz uma técnica ser considerada boa, e quais abordagens
chegam aos melhores resultados.

Dessa forma, esse topico subdivide os resultados obtidos a partir do tipo da entrada

que eles recebem: tabular ou grafo.

4.2.1 Modelos com entrada do tipo tabular

Para analisar os modelos que possuem entrada tabular, foi utilizado o método SHAP, sigla
para Shapley Additive Explanations, cujo funcionamento é detalhado na subsegao [2.3] O
método calcula os valores Shapley, um conceito que vem da teoria dos jogos como uma
medida de importancia de cada atributo envolvido na predigao largamente utilizada para
investigagoes relacionadas a interpretabilidade, como mostrado nos trabalhos de (SIMINI
et all, 2021} WOJTUCH; JANKOWSKI; SMUSZ, 2021} WANG; PENG; LIANG, 2022). O SHAP
suporta analise de importancia de atributos global e local, e os resultados encontrados

utilizando estas duas formas de analise sao mostrados a seguir.

4.2.1.1 Importancia global

A importéncia global d4 um panorama geral do impacto de cada atributo na predigao
da base de teste como um todo. Intuitivamente, uma caracteristica que seria esperada
nos resultados obtidos é que atributos residenciais relacionados aos setores censitarios de

origem (aqui entendidos também como os setores censitarios residenciais) fossem conside-
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Lasso. c¢) Regressao Ridge. d) Random Forest. e) Gradient Boosting Regressor.

Fonte: a autora (2024).

rados importantes para a predicao dos fluxos, e a mesma ideia se estenderia aos atributos
relacionados a trabalho que fazem parte dos setores censitarios de destino.

A figura [0 apresenta os resultados de importancia global para todos os modelos
em analise que possuem entrada tabular. A visualizagdo escolhida para demonstrar os

resultados é o bee plot, e deve ser interpretada a partir das seguintes consideracoes:

o A escala de cores representa a magnitude dos atributos. Como esse é um problema de
regressao, na visualizacao essa informacao da um indicativo sobre o efeito na saida
do modelo (aumento ou diminui¢do do valor final) a partir de diferentes valores de

magnitude dos atributos.

o Na figura, estao dispostos os dez atributos mais importantes para a predi¢ao dos
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seus respectivos modelos, em ordem decrescente de importancia.

» Atributos com o final src sao atributos que se referem ao setor censitario de origem,
enquanto que atributos com o final tgt sao atributos que se referem ao setor censitario

de destino. O atributo dist representa a distancia entre os dois setores censitarios.

Considerando essas informagcoes, é possivel realizar uma analise dos resultados, inici-
ando pelo modelo que apresentou os piores resultados de performance. O Deep Gravity,
que se encontra no item a) da figura, quando realizada uma comparagdo entre os seus
atributos selecionados como mais importantes e os selecionados pelos outros modelos, é
possivel observar alguns pontos: em primeiro lugar, ele foi o tinico dentre os modelos que
nao elencou a distdncia como um atributo relevante. Na literatura é possivel identificar
desde o inicio do estudo da predigao de fluxos de origem-destino (no trabalho de (ZIPF,
1946)) a proposta da distancia como um atributo de grande importancia na modelagem
dos fluxos de deslocamento, portanto seria esperado que esse atributo de fato estivesse
entre os mais relevantes.

Outro ponto de andlise é o padrao aparentemente aleatério de atributos que o mo-
delo elegeu como mais importantes, o que foge da intuigdo estabelecida no inicio desta
secao. Os dois atributos relacionados a origem sao o bldgclass-miscellaneous e o bldgclass-
vacantland, o primeiro se referindo a construgoes diversas (tanto construgoes que podem
ser associadas a um perfil residencial, como uma piscina, por exemplo, como também a
prédios institucionais), e o segundo a terrenos em geral.

J& com relacao aos atributos relacionados ao destino, é possivel identificar o bldgclass-
officebldgs e o landarearatio-commarea como atributos reportados como os mais impor-
tantes, mas nao em posicao de destaque.

Analisando as regressoes lineares Ridge e Lasso (itens b e ¢ da figura), é possivel
observar um padrao bastante similar entre os dois modelos: ambos elegeram a distancia
como atributo mais relevante, e ambos tem dentre seus dez atributos mais importantes
(com excegao da distancia) apenas atributos relacionados aos setores censitarios de destino
no fluxo. Para a distancia, a interpretacao obtida a partir dos resultados mostrados é que
valores altos do atributo (ou seja, distdncias maiores entre as regides) causam redugao
na saida do modelo (fluxos menores entre essas regides), o que conversa com o primeiro
modelo proposto na literatura para modelar estes fluxos, o Gravity Model, que supoe uma
relacdo inversamente proporcional entre fluxo e distancia. Analisando os resultados, parece
que para as duas estratégias de regularizacao a regressao foi tratada praticamente como
univariada, uma vez que a importancia dos atributos relacionados a infraestrutura parece
ser irriséria em relacao ao atributo distancia, que aparece no topo do ranking. Importante
notar que, a partir desses resultados, mesmo formulando o problema de forma mais simples
(supondo uma solucao linear para a predigdo de fluxos pendulares, nesse caso), é possivel

alcangar resultados interessantes.



44

Para os modelos baseados em arvore, por outro lado, é possivel observar padroes que
se aproximam mais da intui¢cdo proposta no inicio da se¢ao. Em primeiro lugar, a distan-
cia é listada como um dos atributos de maior importancia. Mas além disso, também é
possivel notar uma divisdo entre os atributos mais importantes para os setores de origem
e destino, onde os atributos de origem se referem a caracteristicas importantes para os
setores censitarios de origem (bldgclass-walkupapartments-src, numobj-unitsres-/m2-sre,
landarearatio-bldgarea-sre, para citar alguns), e o mesmo ocorre para os atributos de des-
tino (como landarearatio-officearea-tgt, landarearatio-comarea-tgt, para citar alguns). In-
terpretando de forma mais aprofundada os resultados apresentados para o Random Forest,
¢é possivel chegar a algumas conclusoes: para a distancia, valores menores dos atributos
causam um aumento na saida do modelo, o que estd em concordancia com os resultados
obtidos para os modelos lineares. O landarearatio-officearea-tgt, por sua vez, mostra va-
lores altos do atributo associados a saidas do modelo com valores mais altos, indicando
que a alta densidade de escritorios no setor censitario de destino é um fator representa-
tivo para o aumento dos fluxos para aquele setor. J& o atributo far-builtfar-avg-src, que
é uma média da area construida por lote para o setor censitario, indica que valores mais
altos do atributo (valores que representam setores censitérios com alta densidade de area
construida) impactam no aumento da saida do modelo, o que pode ser interpretado como
um aumento na infraestrutura disponivel numa regiao como um fator de influéncia para
o aumento dos fluxos que saem de dessa regiao.

Para o Gradient Boosting, quase todos os atributos rankeados no top 10 possuem al-
guma expressividade no que diz respeito aos valores SHAP. Os atributos discutidos para
0 Random Forest também se encontram como relevantes para o GBRT, possuindo mais
instancias expressivas que no modelo anterior (considerando a distribuicao das instan-
cias observada no eixo que mede os valores SHAP), porém com a mesma interpretacao.
Além deles, o landarearatio-comarea-tgt segue a mesma linha do landarearatio-officearea-
tgt, indicando que alta densidade de areas comerciais também estaria relacionada ao au-
mento do valor de saida do modelo. Para os atributos bldgclass-loftbldgs-tgt e o bldgclass-
condominiums-tgt, os resultados indicam valores elevados destes atributos gerando saidas
mais elevadas do modelo, indicando que setores censitarios que possuam infraestruturas
de condominios e lofts (estruturas que possuem perfil residencial ou comercial) acabam
por receber um volume maior de fluxos de destino.

Os modelos lineares possuem dificuldade em lidar com relagoes complexas entre os
dados. Modelos baseados em arvore, por outro lado, tendem a lidar bem com relacoes
nao lineares, e esta caracteristica poderia explicar o surgimento de outros atributos com
elevada importancia (em comparacao com os modelos lineares) associados a valores supe-
riores nas trés métricas utilizadas para avaliar a performance dos modelos. As primeiras
teorias de mobilidade que buscaram modelar os fluxos de deslocamento possuem em co-

mum a definicdo da distdncia como um atributo decisivo para a predicao dos fluxos,
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Figura 7 — Localizagao do distrito financeiro de Manhattan. Fonte: a autora (2024).

entretanto, a utilizacao de abordagens mais recentes mostra que é possivel aumentar a
capacidade preditiva dos padroes de fluxo entre regioes utilizando outras fontes de dados,
conforme mostrado nos experimentos discutidos neste capitulo.

Nos toépicos a seguir, serao discutidos alguns experimentos realizados a partir dos
dados de importancia global obtidos, com o objetivo de aprofundar o entendimento dos

resultados.

e Caso de uso: distrito financeiro de Manhattan

Buscando trazer essa avaliacdo de importancia global para o mundo real, foi rea-
lizada uma analise considerando os setores censitarios que fazem parte do distrito
financeiro de Manhattan. Sao ao todo quinze setores, e sua localizacao é mostrada
na figura [7]

Para este estudo foram empregados as mesmas regras de visualizacao descritas acima
para analise da importancia global dos atributos, entretanto, realizando uma etapa

a mais de filtragem, onde foram selecionados trés casos de analise:

— Caso 1: Filtra a base de dados por setores censitarios pertencentes
ao distrito financeiro na origem dos pares origem-destino de fluxos
(fluxos gerados por pessoas que moram no distrito financeiro e tra-

balham fora dele):

Analisando os resultados, é possivel observar alguns pontos: as regressoes de
Lasso e Ridge se mantém bastante similares nos atributos selecionados como
os mais importantes, e também mantém a escolha dos atributos relaciona-
dos ao setor censitério de destino como os mais relevantes (além da distancia).

Dentre os atributos relevantes podemos observar um valor (absoluto) do SHAP
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Figura 8 — Importancia global dos modelos considerando apenas os setores censitarios que
fazem parte do distrito financeiro na origem dos fluxos: a) Deep Gravity. b)
Regressao Lasso. ¢) Regressao Ridge, d) Random Forest. ) Gradient Boosting
Regressor. Fonte: a autora (2024).
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mais elevado, além da distancia, para os atributos landuse-publicfacilitiesédinst,
bldgclass-publicassembly&icultural e bldgclass-miscellaneous, fazendo os dois 1l-
timos atributos parte do primeiro. Essa categoria de uso do solo (atriuto que
inicia com landuse) possui uma caracteristica de empreendimentos construidos
para atender a populagao: seja como uma fonte de lazer (museus, piscinas, bi-
bliotecas), religido (templos religiosos, conventos) ou centros de apoio (asilos,
orfanatos), indicando certa relevancia destas infraestruturas para a predicao

dos fluxos neste grupo.

Para os modelos baseados em arvore, quanto a performance do Random Forest,
é possivel observar uma expressividade baixa dos valores SHAP. Entretanto,
como atributo mais relevante, é mostrado um atributo relacionado a area de
escritérios no setor censitario de destino, o que é poderia indicar fluxos pen-
dulares de quem mora no distrito financeiro para outros centros comerciais.
Também é importante notar que, com excecao desse atributo e da distancia,
todos os outros presentes estao relacionados ao setor censitario de origem, e
mais, relacionados a informagoes residenciais: estatisticas da quantidade de uni-
dades residenciais, informagoes sobre espagos abertos (parques, por exemplo),
apartamentos, area comercial, entre outros, o que poderia ser um indicativo da
estrutura residencial existente no distrito financeiro. O Gradient Boosting, por
sua vez, demonstra uma maior expressividade dos valores SHA P nos resultados,
e segue um perfil similar ao descrito para o Random Forest, porém apresen-
tando uma quantidade maior de atributos relacionados ao setor censitario de

destino.

Caso 2: Filtra a base de dados por setores censitarios pertencentes
ao distrito financeiro no destino dos pares origem-destino (fluxos ge-
rados por pessoas que moram fora do distrito financeiro e trabalham
nele):

Na figura @ é possivel observar que as regressoes Lasso e Ridge (itens b e c)
se mantém com padroes similares, e também mantém a escolha dos atributos
relacionados ao setor censitario de destino como os mais relevantes. A distan-
cia se mostra o atributo com mais expressividade dos valores SHAP, porém
uma expressividade majoritariamente negativa. A leitura que pode ser feita a
partir desse resultado, com relacao ao atributo distancia, é que valores altos
de distancia influenciam na diminui¢ao da saida do modelo (o fluxo predito),
e esse padrao se repete em varios momentos das analises de interpretabilidade

realizada, o que condiz com o que foi proposto inicialmente no Gravity Model
(ZIPF| 1946)).

No Random Forest (item d na figura), o resultado mantém os mesmos atributos

do caso de uso anterior. Os dois atributos mais expressivos na visualizagao
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Figura 9 — Importancia global dos modelos considerando apenas os setores censitarios que
fazem parte do distrito financeiro no destino dos fluxos: a) Deep Gravity. b)
Regressao Lasso. ¢) Regressao Ridge. d) Random Forest. ) Gradient Boosting
Regressor. Fonte: a autora (2024).
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seguem padroes similares: valores mais altos do atributo na base de dados
representam valores maiores de fluxo predito. Ja para o Gradient Boosting
(item e), é possivel observar uma quantidade maior de atributos influenciando
significativamente a predi¢do, em comparacao com o Random Forest, porém o

padrao segue similar ao apresentado na andlise anterior.

— Caso 3: Filtra a base de dados por setores censitarios pertencentes
ao distrito financeiro tanto na origem quanto no destino dos pares
origem-destino (fluxos gerados por pessoas que trabalham e moram

no distrito financeiro):

Nesse experimento sao observados os resultados para os pares de fluxos origem-
destino que tem o setor censitario de origem e de destino dentro do distrito.
E interessante pontuar que as bases de dados sdo referentes ao ano de 2015,
e que houve uma mudanca nos padroes de deslocamento causada por uma
mudanga na vizinhanca do distrito na pandemia de COVID-19, como discutido
em (HAAG, [2023), com uma migracao de pessoas de areas de atuagdo nao
relacionadas ao mercado financeiro para o distrito. Entretanto, em 2015, seria

esperado observar um perfil mais empresarial.

Na figura é possivel notar que, especialmente no que diz respeito aos re-
sultados reportados pelos modelos baseados em arvore (que sao os modelos de
entrada tabular que reportaram os melhores resultados, e, portanto, sao uma
boa escolha de resultado para o qual é interessante olhar mais atentamente), os
atributos mais importantes sao os mesmos reportados nos outros experimentos,
o que mostra pouca diferenca entre os padroes de predicdo nos trés casos de

uso.

» Similaridade geogréfica entre os vetores de importancia de atributos

Nesse experimento, o objetivo ¢ analisar padroes de similaridade entre os vetores
de importancia gerados pelo SHAP para cada setor censitario. Obtendo este vetor
para cada elemento da base de dados de teste, foram realizados dois agrupamentos:
o primeiro, calculando o vetor de importancia médio para cada setor censitario de
origem; o segundo, calculando o vetor de importancia médio para cada setor censi-
tario no destino. Esses agrupamentos resultaram em duas anélises de similaridade
geografica, uma focada na origem do par origem-destino do fluxo e outra no destino

do par origem-destino do fluxo.

Como estratégia para obter uma visao geral da proximidade entre os vetores re-
sultantes, foi utilizado o t-SNF, proposto em (MAATEN; HINTON, [2008)), uma fer-
ramenta de visualizacao de dados de alta dimensionalidade que busca manter na
representacao a estrutura semantica entre os pontos que estao sendo representados.

Para esse experimento, a medida de similaridade utilizada foi o cosseno. Para a re-
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Figura 10 — Importancia global dos modelos considerando apenas os setores censitarios
que fazem parte do distrito financeiro na origem e destino dos fluxos: a)
Deep Gravity. b) Regressao Lasso, ¢) Regressao Ridge, d) Random Forest, e)
Gradient Boosting Regressor. Fonte: a autora (2024).
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alizacao desta analise, sera investigada a similaridade dos vetores com relacao aos

boroughs da cidade, que sao os distritos existentes em Nova York, descritos neste
trabalho na subsegao [3.1.0]

Nas figuras [12] é possivel observar o resultado do t-SNE considerando os setores

censitarios de origem e destino, separados pelo borough. Em geral, os resultados
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Modelo RMSE MAE CPC
Deep Gravity 10.185  3.019  0.035
Lasso 6.852  2.736  0.593
Ridge 6.457  2.651 0.607

Random Forest 6.381 2.535  0.624
Gradient Boosting  5.641  2.070 0.693

Tabela 6 — Performance dos modelos apos filtragem dos atributos baseada no VIF

para os modelos mostram que os distritos, quando utilizando uma representagao
2-D, nao sao bem separados em grupos, o que ¢ um indicativo de que nao haveria
um padrao claro de vetor de importancia de atributos por borough. Uma excecao
que é possivel observar acontece para os setores censitarios de origem referentes
ao Gradient Boosting Regressor (figura |11} item e), onde é possivel observar uma

separacgao significativa do borough de Manhattan.

Com a finalidade de investigar de forma mais aprofundada os resultados obtidos,
foi realizada uma segunda etapa da analise, onde, utilizando os setores censitarios
que fazem parte do distrito financeiro de Manhattan, foi calculada a similaridade de
cosseno entre o vetor que representa a média da importancia dos atributos para os
setores censitarios do distrito financeiro, e a média dos vetores de importancia dos
atributos dos demais setores censitarios. Os resultados sdo mostrados nas figuras
, e complementam o que foi observado anteriormente. E possivel observar
nos resultados gerados agrupando os vetores de importancia dos setores censitarios
de origem, que os modelos baseados em arvore possuem um padrao de similaridade
especifico para a regiao de Manhattan. O Gradient Boosting Regressor em especifico
mostra um padrao de similaridade se espalhando radialmente, o que estaria em
acordo com a os resultados discutidos acima, que mostram um padrao emaranhado

entre a maior parte dos boroughs.

Efeito das correlagoes entre atributos na interpretabilidade dos modelos

Neste experimento, o objetivo é avaliar o impacto da correlagdo entre atributos na
importancia dos atributos calculada para cada modelo. Quando o objeto de estudo
¢ a interpretabilidade, é importante levar em consideracao um problema largamente
descrito na literatura, a multicolinearidade. Bases de dados que possuem esta carac-
teristica geralmente nao possuem estabilidade no grau de importancia que designam
para cada atributo. Isto ocorre porque, se o valor de um atributo depende de outro
(ou outros), uma mudanca nele também afetard os que estao altamente correlaciona-
dos com ele. Os métodos que aqui foram utilizados para avaliar a interpretabilidade
dos modelos partem do principio de que cada atributo é independente, e, portanto,

nao seguir essa premissa pode levar a resultados diferentes.
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Figura 13 — Similaridade de cosseno calculada entre o distrito financeiro de Manhattan
(em preto) e os demais setores censitarios, para os setores censitarios de ori-
gem nos pares de fluxos origem-destino. a) Deep Gravity, b) Regressao Lasso,
c¢) Regressao Ridge, d) Random Forest, e) Gradient Boosting Regressor. Fonte:
a autora (2024).
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Figura 14 — Similaridade de cosseno calculada entre o distrito financeiro de Manhattan

(em preto) e os demais setores censitarios, para os setores censitarios de ori-
gem no fluxo origem-destino. a) Deep Gravity. b) Regressao Lasso, ¢) Re-
gressao Ridge, d) Random Forest, e) Gradient Boosting Regressor. Fonte: a
autora (2024).
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Para detectar os atributos que sofrem de multicolinearidade, foi utilizado o VIF
(variance inflation error), uma técnica que estima o quanto que a varidncia de um
coeficiente de regressao ¢ inflada devido a multicolineariedade. O VIF permite a
realizacao desse calculo considerando o impacto de multiplas variaveis simultanea-
mente, enquanto que o calculo da correlagao entre atributos leva em conta apenas
o impacto um par de atributos por vez. A literatura utiliza geralmente 10 como um
limiar para o VIF, como mostrado nos trabalhos de (JUARTO, 2023 |CHENG et al.,
2022), e portanto foi utilizado este valor como limiar. Dos 65 atributos de infraes-
trutura gerados apds processamento da base de dados PLUTO, 27 ficaram abaixo
deste limiar, e foram filtrados. Os atributos que foram retirados nesse filtro foram
todos os atributos do tipo bldgclass, todos os atributos do tipo landarearatio, e os
atributos numobj-unitstotal-/m2, numobj-numbldgs-/m2. Os atributos restantes fo-
ram fornecidos como entrada para os modelos, que foram retreinados. Na tabela [

estao os resultados obtidos para as trés métricas utilizadas neste estudo.

No resultado dos modelos treinados foi, entao, aplicado o SHAP para investigacao
da importéancia global. Os resultados sdo mostrados na figura [I5] Comparando estes
com os mostrados na figura [6] é possivel observar uma tendéncia a manter os mesmos
padroes observados para os modelos treinados com todos os atributos disponiveis. O
atributo distancia, por exemplo, mantém seu posto no ranking de importancia para
todos os modelos. Também é possivel observar os padroes de atributos para as re-
gressoes de Ridge e Lasso, que mantém a importancia focada nos atributos voltados
aos setores censitarios de destino. Em geral, os modelos parecem manter a importan-
cia para informagdes similares quando comparando os dois resultados, por exemplo,
no Random Forest, que tem como seu atributo mais importante o landarearatio-
officearea-tgt na importancia global considerando todos os atributos (figura @, e
que nesse experimento foi substituido pelo landuse-commésofficebldgs-tgt como atri-
buto mais importante, ambos trazendo informacoes sobre a parte comercial no setor

censitario de destino.

Existe também um padrao novo que surge para esse experimento, entretanto, que
¢ o dos atributos do tipo yearbuilt como atributos relevantes para as regressoes de
Ridge e Lasso e o Random Forest. Atributos relacionados aos distritos e marcos
histéricos também comegam a ser vistos dentre os atributos mais importantes em

todos os modelos, com excecao do Deep Gravity.

4.2.1.2 Importancia local

O SHAP também permite realizar andlises locais de interpretabilidade. Nesse sentido,
é possivel avaliar um exemplo (no caso deste estudo, um par origem-destino de setores

censitarios com um fluxo entre eles associado), e definir quais atributos foram responséveis
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pelo resultado predito, e o quanto cada um deles foi responsavel.
A visualizagao utilizada para essa andalise é o force plot e representa o processo até
chegar ao valor predito sob um layout de adi¢ao de forcas. Para a andlise, foram avaliados

alguns casos de uso, descritos abaixo:

e Caso 1: Deep Gravity tem a melhor performance dentre os modelos

Esta analise é referente ao fluxo do setor censitario 2042100 para o 2028600, ambos
localizados no borough do Bronz. A quantidade real de fluxos entre eles é 58, porém
nos resultados mostrados na figura [16, é possivel observar uma dificuldade geral
dos modelos em se aproximar dele. Com excecao do Deep Gravity, o valor maximo
das predicoes nao chegou a 6, o que implica em valores elevados de residuos. En-
tretanto, existem alguns atributos que se repetem para o Deep Gravity, Regressao
Ridge e Regressdao Lasso, como (além da distancia), yrblt-1920s-tgt (quantidade de
construgoes realizadas entre os anos de 1920 e 1929), bldgcl-publicassemblyéicult-tgt
(construgoes de interesse piblico) e bldgcl-churcésinag-tgt (construgoes religiosas).

Entretanto, investigando o setor censitario de destino dos fluxos, foram identificados
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algumas estruturas relacionadas a medicina presentes: um hospital, uma faculdade

de medicina, um instituto de pesquisa sobre cancer.

Ja os modelos baseados em arvore realizam a predicao desse par origem-destino
a partir de atributos que trazem caracteristicas residenciais e comerciais de forma
mais explicita, como ¢é possivel observar a partir dos atributos relacionados a area

de escritorios, unidades residenciais, area comercial, entre outros.

A partir da figura, o exemplo parece se tratar de um outlier, uma vez que o resultado
que mais se aproxima do valor real de fluxo pertence a um modelo que nao apresentou

nas analises anteriores uma boa performance.

o Caso 2: Gradient Boosting Regressor performa melhor dentre os modelos

Neste exemplo, o par origem-destino pertence a Manhattan (origem no setor censita-
rio 1002602 e destino no setor censitario 1002100), e o fluxo real entre esse par é 23.
Na figura é possivel observar que dentre todos os modelos, o que se aproximou
mais da predigao correta foi o Gradient Boosting Regressor. Assim como no exemplo
anterior, os modelos baseados em arvore se mantém priorizando os atributos que
tratam explicitamente das caracteristicas residenciais e comerciais, com exce¢ao do
atributo bldgcl-hotels-tgt, que aparece como um atributo relevante nao apenas no

Gradient Boosting Regressor, como também na Regressao Lasso.

4.2.2 Modelos com entrada do tipo grafo

Nesta subsecao foi realizada uma analise da interpretabilidade dos modelos cuja entrada
é um grafo. Para este trabalho, eles sao o GMFEL e o Node2vec. Devido a sua arquitetura
e natureza diferentes em relagdo aos analisados na subsecao [4.2.1] a utilizagdo de uma
ferramenta como o SHA P se torna inviavel por nao suportar a arquitetura destes modelos.
Tentativas foram realizadas para adaptagao de técnidas que propoem o SHA P para grafos,
entretanto, houveram dificuldades na realizagao desta adaptacao, o que fez com que esta
atividade precisasse ser postergada para trabalhos futuros.

Para que fosse possivel ainda sim investigar de alguma forma os resultados obtidos
pelos modelos, foi realizada uma analise voltada aos vetores de representacao gerados por

eles, conforme descrito a seguir.

4.2.2.1 Avaliacao das representacoes geradas

Nesse experimento, o objetivo é avaliar se as representacoes geradas pelos modelos ba-
seados em grafo sdo capazes de aproximar de forma eficiente grupos com caracteristicas
similares. Para atingir este objetivo, foram utilizados novamente os setores censitarios que
fazem parte do distrito financeiro de Manhattan, que possui um perfil empresarial.

Aqui foi realizada uma avaliagdo comparativa entre os atributos considerando trés

representacoes diferentes: a base de atributos de infraestrutura do PLUTO, que é a entrada
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para os modelos que utilizam dados tabulares, e a entrada para os modelos cuja entrada é
um grafo para gerar as representacoes; as representagoes geradas pelo GMEL (sao duas,
a de origem e de destino, uma vez que o GMFEL utiliza uma GAT separada para gerar
cada uma), e a gerada pelo Node2vec. O t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008)) foi utilizado

para reduzir a dimensionalidade das representagoes para o 2-D, para que fosse possivel

visualizar o comportamento dos vetores que representam cada setor censitario. A métrica
utilizada para calcular a matrix de distancia do t-SNE foi o cosseno.

Com o objetivo de avaliar se as representacoes eram capazes de separar os setores cen-
sitarios de perfil mais comercial dos que possuem perfil mais residencial, foi realizado um
agrupamento utilizando o algoritmo K-Means. A intuicdo seria que, aplicando o algoritmo
para que os setores censitarios se dividissem em 2 grupos (k=2), os setores censitérios de-
veriam ser agrupados no grupo em que possuem maior similaridade de caracteristicas,
e todos os setores censitarios pertencentes a um distrito deveriam pertencer ao mesmo
grupo.

Os resultados sdo mostrados na figura [I8 Os setores censitarios que fazem parte do

distrito financeiro estdo representados pelas bordas de cor preta. No item a), é possivel
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observar a representacio do -SNE para os atributos do PLUTO. E possivel observar que
os setores censitarios do distrito financeiro estao divididos entre os dois grupos gerados. J&
nos itens b) e ¢), que sdo ambos representagoes geradas pelo GMEL voltadas a informagoes
relevantes a origem (caracteristicas residenciais) e ao destino (caracteristicas empresariais
e/ou comerciais), respectivamente, um padrao interessante que é possivel observar nes-
sas representagoes é que para a representacao relacionada a origem no GMFEL, os setores
censitarios estao distribuidos entre os dois grupos. Entretanto, para a representacao re-
lacionada ao destino gerada pelo GMFEL, todos os setores censitarios estao dentro de um
mesmo grupo. Comparando com d), que mostra a representagao gerada pelo Node2vec e
também separa o distrito financeiro entre os dois grupos, o resultado parece indicar que os

resultados gerados para o GMEL representariam de forma mais eficiente as caracteristicas
do PLUTO.

4.2.3 Analise temporal

Nessa andlise, o objetivo é avaliar se o modelo apresenta robustez na predicao alterando
a distribuicao da base de dados de teste. Aqui a alteragao é feita treinando os modelos
com as bases referentes a um ano e testando o modelo treinado com as bases referentes a
anos posteriores. A metodologia de coleta e processamento dos dados é a mesma utilizada
em todos os experimentos realizados, modificando apenas o ano de coleta da base. Foram
coletados dados para os anos de 2010 a 2018.

Os resultados apresentados nas figuras , , (azul representa um resultado
melhor, vermelho um resultado pior) trazem alguns pontos de discussao. O primeiro deles
¢ mais geral, onde é possivel observar que, com excecao do Deep Gravity, o GMEL é
responsavel pelos valores extremos de performance, tanto positiva quanto negativamente,
seguido de perto pelo GBRT.

Focando a analise nos resultados do GMEL em comparacao com os outros modelos,
é possivel observar que no ano de 2010 existe uma piora significativa dos resultados nas
trés métricas em analise. Analisando o porqué desse padrao, foi observado que em 2010,
especificamente, existe um atributo a menos, o yearbuilt-2010, que nao estéd disponivel
na base de dados PLUTO para esse ano. Dessa forma, o GMFEL gera a representacao
considerando um atributo a menos para os fluxos de origem e destino, treinando um

modelo que apresenta uma dificuldade maior na predi¢ao dos anos subsequentes.
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5 CASOS DE USO

Com o intuito de avaliar o desempenho do GMFEL (o modelo que reportou os melhores
resultados de desempenho) na modelagem de cendrios futuros, neste capitulo sdo propostos
dois casos de uso onde sao feitas modificagoes na infraestrutura da cidade do Recife, e é
avaliado o impacto que essas modificagoes tém nos fluxos de deslocamento da cidade. A
metodologia e resultados mostrados neste capitulos sao reportados em (PEREGRINO et al.|
2021)).

5.1 MUDANCA NA INFRAESTRUTURA DA CIDADE DO RECIFE

Recife é a capital mais antiga do Brasil, a 3% cidade mais populosa da regiao Nordeste
e a 9% mais populosa do pais. Além disso, também é uma das cidades que mais crescem
no Brasil de acordo com (CityMayors Statistics, 2015), o que destaca a necessidade de ter
as metodologias adequadas para permitir que as partes interessadas planejem melhor as
intervengoes urbanas realizadas. Até onde foi realizada a pesquisa bibliografica para a
escrita desta dissertacao, a aplicacdo de modelos de aprendizagem de maquina para a
predi¢ao de fluxos pendulares utilizando dados vindos da cidade do Recife é um campo
pouco explorado de estudo, e nisso constitui a contribui¢ao dos casos de uso descritos a

seguir para a literatura.

5.1.1 Coleta e processamento de dados

Para treinar e validar o modelo usado para o planejamento de cendrios, foram utilizados
conjuntos de dados disponiveis no portal de dados abertos de Recife. Foram utilizados os
setores censitarios de 2020 das cidades como unidades geograficas. Para medir a distancia
percorrida entre os setores censitarios, o Open Source Routing Machine (OSRM) foi usado,
da mesma forma que descrito na subsegao [3.1.3]

Para representar os fluxos de deslocamento, foi utilizado o conjunto de dados obtido
a partir de uma pesquisa realizada pela prefeitura da cidade entre 2018 e 2019. Esta pes-
quisa capturou dados sobre movimentos tipicos de deslocamento realizados pela populacao
que reside, trabalha, estuda ou busca servigos na regiao metropolitana da cidade. Como
indicadores urbanos, foram utilizadas informagoes sobre lotes individuais, bem como in-
dicadores que mostram a presenca de edificios especiais de preservagao, rotas culturais,
estagoes de bicicletas, ciclovias e faixas exclusivas de 6nibus, retirado do portal de dados
abertos do Recife, disponivel em (Prefeitura do Recife, [2021]).

Ao fim do processo de coleta e processamento, foram obtidas informagoes de fluxo
referentes a 1.347 setores censitarios que cobrem mais da metade da cidade. Os fluxos

de deslocamento foram agregados a nivel de unidade geogréfica, aqui representada pelos
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setores censitarios, resultando em 23.336 passageiros e, p6s agrupamento, 15.945 pares de
viagens origem-destino divididas em treino, teste e validacao na proporcao 6:2:2, também

seguindo a metodologia apresentada no capitulo [3|

5.1.2 Metodologia

No centro da proposta desse caso de uso esta a capacidade de usar uma rede neural para
grafos (o GMEL) para prever mudancas nos fluxos de deslocamento, dadas as mudangas
no uso da terra e ambiente construido. Foi seguido um conjunto de passos que permitiram
o treino e validacdo do modelo e, em seguida, o uso desse modelo para prever fluxos

modificando o cendrio (os atributos das unidades geograficas afetadas).

1. Treinamento do modelo: foi treinado um modelo GMFEL utilizando os dados cole-
tados para a cidade do Recife. Com as representagoes obtidas pelo modelo treinado,
foi utilizado o Gradient Boosting Regressor para predi¢ao dos fluxos, utilizando um

conjunto de validacao.

2. Mudanca de cenarios: depois que o modelo é treinado e testado, foram alterados
alguns indicadores urbanos na cidade, seguindo cenarios plausiveis de modificagao
urbana. Foi realizada uma atualizacao na rede de geo adjacéncia do modelo para
acompanhar essas modificacoes e o modelo previamente treinado foi usado para
gerar novas representacoes para a rede modificada. O Gradient Boosting Regressor
¢é entao utilizado nessas novas representagoes geradas para prever novos fluxos de

deslocamento.

Foram realizadas duas alteragoes na infraestrutura da cidade, que serdo discutidas a

seguir:

o Implantacao de novas ciclovias

Nos ultimos anos, tem havido um movimento crescente em que cidadaos se organi-
zam para pensar em meios de se locomover que vao além dos veiculos automotores.
A bicicleta é um meio de transporte para pequenas e médias distancias que traz
beneficios a saide e ao meio ambiente. Em algumas cidades do mundo, a bicicleta
ja é um meio de transporte amplamente utilizado por uma parte significativa da
populacdo, mas no Recife, embora a demanda por esse modal de transporte siga
crescendo, a falta de infraestrutura cicloviaria adequada em quantidade suficiente
¢ um agente dificultador no aumento da quantidade de adeptos das bicicletas na
cidade (Jornal do Commercio, [2021)).

Mudancas deste tipo da infraestrutura urbana devem incluir um trabalho impor-
tante de planejamento. Dentre as etapas de planejamento, seria importante estimar

de alguma forma o impacto que estas mudangas causariam depois de implantadas
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Figura 22 — Resultados do caso de uso de implantagao de novas ciclovias. a) setores cen-
sitdrios diretamente afetados pelas mudangas de infraestrutura (azul escuro)
e setores censitarios afetados num raio de 2km (azul claro). b) Mapa de mu-
dangas relativas verificadas p6s mudanca na infraestrutura. c¢) Histograma
com a distribui¢do destas mudangas relativas. Fonte: a autora (2021).

num momento anterior a sua implantacdo, para os fluxos que passam pelas regides
afetadas pela mudanca em estudo. Para responder esta pergunta, foram escolhi-
das quatro grandes avenidas que conectam importantes pontos do Recife, avenidas
que tém em comum um alto indice de trafego didrio de veiculos, porém atualmente
nao possuem uma estrutura soélida de ciclovia, colocando em risco os ciclistas que

precisam se deslocar por essas avenidas para chegarem ao seu destino.

Foram distribuidos 24 km de ciclovias entre as quatro avenidas em estudo (Figura
item a), e foi utilizada a metodologia exposta acima para avaliar a mudanga nos
fluxos. Para avaliar as alteracoes causadas por estas modificagoes, foram analisados
os fluxos entre unidades geograficas cujas os centros geograficos estivessem numa
distancia de até 2 km dos centros das unidades geograficas que receberam as novas
ciclovias. Para cada fluxo, foi calculada a mudanca relativa como uma forma de
avaliar a quantidade de mudanca de fluxo em estas areas. Os resultados mostram
um aumento médio de 13% (e desvio padrao de 0,59) dos fluxos entre essas unidades
(Figura , itens b e ¢). Como o modelo nao recebeu como entrada nenhum dado
sobre o modo de transporte, a hipotese levantada é de que essas mudancas poderiam

representar um aumento no fluxo de bicicletas nessas areas.

o Implantacdo de um condominio

Construir grandes projetos em uma cidade é uma atividade que vem sempre acom-
panhada de uma série de impactos, seja na paisagem, economia da regiao e/ou no
fluxo de pessoas que se deslocam de um ponto para outro. Portanto, é de grande

importancia para os 6rgaos governamentais competentes estimar esses impactos na
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Figura 23 — Resultados do caso de uso de implantagdo de um condominio. a) setores cen-
sitdrios diretamente afetados pelas mudangas de infraestrutura (azul escuro)
e setores censitarios afetados num raio de 2km (azul claro). b) Mapa de mu-
dangas relativas verificadas p6s mudanca na infraestrutura. c¢) Histograma
com a distribui¢do destas mudangas relativas. Fonte: a autora (2021).

infraestrutura da cidade a fim de antecipar a¢des para atender novas necessidades
ou solucionar possiveis problemas futuros. Como forma de estimar o impacto no
fluxo de pessoas devido a uma grande obra no centro do Recife, foi utilizado o caso
real da construcgao de 13 torres, que variam de 13 a 44 pavimentos, no antigo sitio
histérico do Cais José Estelita (Figura [23] item a). Os novos edificios foram incor-
porados ao modelo, modificando informagoes relacionadas ao nimero de diferentes
tipos de edificios, densidade, ano de construcao, relagao terreno/érea e relagdo pi-
so/éarea. Semelhante ao caso de uso anterior, também foram analisadas as mudangas
relativas nos fluxos pendulares que seriam causados pela modificacao dos indicado-
res urbanos. Os resultados mostram um aumento médio de 12,5% (e desvio padrao
de 0,605) dos fluxos entre essas unidades (Figura , itens b e c). E interessante
observar que o modelo prevé mudancgas relativas na cidade. No entanto, mudangas
mais significativas acontecem em unidades proximas ao novo projeto. Prevé-se que

estes fluxos aumentem em pelo menos 25%.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo realizar uma andlise comparativa entre 7 modelos de
aprendizagem de méaquina na tarefa de predicao de fluxos pendulares utilizando dados de
infraestrutura. Para atingir este objetivo, foi realizada uma busca na literatura relacionada
de forma que fossem elencados modelos promissores para uso na andlise. Estes modelos
foram entao treinados com dados coletados da cidade de Nova lorque, nos Estados Unidos,
fornecidos por érgaos publicos locais, e foram comparados sob trés pilares distintos.

O primeiro pilar buscou analisar a performance dos modelos em métricas aplicadas ao
tipo de tarefa em estudo, e portanto foram obtidos os resultados para as métricas C'PC),
RMSE e MAE. O segundo pilar avaliou a sele¢ao dos atributos mais importantes para cada
modelo na predi¢ao dos fluxos, e portanto foram utilizadas técnicas de interpretabilidade
propostas na literatura para entender os resultados de cada modelo e colher insights sobre
sua performance superior ou inferior em relagdo aos demais modelos. Por fim, o terceiro
pilar buscou investigar a performance dos modelos em relagdo a mudancgas nos dados, que
representam mudancas na infraestrutura da cidade. Para isto, foi realizada uma analise
da performance dos modelos modificando o ano da base de dados utilizada para teste,
de forma que fosse possivel verificar a existéncia de degradacao de performance conforme
a diferenca entre o ano em que o modelo foi treinado e o ano em que ele foi testado
va se distanciando (o que significaria uma quantidade cada vez maior de mudangas na
infraestrutura).

Além disso, o modelo que apresentou melhor performance foi utilizado num caso de uso
envolvendo mudangas na infraestrutura da cidade do Recife, no estado de Pernambuco,
com o objetivo de trazer uma aplicacao direta de como modelos de aprendizagem de
maquina poderiam auxiliar no planejamento de cenarios futuros.

Os resultados mostram uma performance superior do GMFEL, que utiliza a apren-
dizagem por representacao com redes neurais para grafos. O GMFEL atingiu os melhores
resultados nas trés métricas utilizadas, e nas analises mostrou resultados que indicam uma
geracao do vetor de representacoes mais acurada que o NodeZvec, a outra arquitetura pro-
posta para esta andlise. Os demais modelos em andlise, entretanto, que possuem entrada
tabular e se dividiram entre modelos lineares, baseados em arvores e uma rede neural fe-
edforward, em sua maioria reportaram resultados competitivos em relagao aos de melhor
performance, e tem como vantagem seu tempo de treinamento consideravelmente menor
que o tempo para treino dos modelos baseados em grafo, e simplicidade na arquitetura,
o que se relaciona a facilidade com a qual o modelo pode ser interpretado, seja porque
o modelo é intrinsecamente interpretavel, como no caso de modelos lineares, ou porque
existem ferramentas disponiveis na literatura que conseguem interpretar os resultados

preditos pelos modelos sem grandes dificuldades, como nos modelos baseados em arvore e
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a rede neural feedforward. No que diz respeito aos resultados da anélise de importancia de
atributos utilizando a ferramenta SHAP, foi observado que os modelos que apresentaram
melhor performance dentre os que possuem entrada tabular, que foram os baseados em
arvore, em geral tem entre seus atributos mais relevantes para o setor censitario de origem
atributos residenciais, enquanto que para o setor censitario de destino, atributos voltados
a caracteristicas comerciais ou de escritérios se destacaram. Também foi observada uma
forte multicolinearidade na base, porém apos reduzida e realizado novamente o treino dos
modelos nesta nova base, os resultados de importancia de atributos seguiram apontando
padroes similares aos observados acima nos modelos de melhor performance.

Uma vez que este trabalho tem como aplicacao sugerida uma ferramenta de planeja-
mento de cendrios futuros para gestao urbana, para além da performance dos modelos,
os parametros discutidos acima (simplicidade do modelo, tempo de treinamento) também
devem ser levados em consideragao na escolha do modelo, especialmente se a gestao que
ird utilizar esta ferramenta tiver limitacoes de recurso computacional disponivel, ou nivel
técnico da equipe que ira trabalhar com a ferramenta. Desta forma, a escolha do melhor
modelo deve ser definida ap6s uma avaliacao caso a caso das necessidades e recursos dos
que o utilizardo. Este contexto faz com que modelos como o Gradient Boosting Regressor,
que obteve performance muito préxima ao GMFEL possuindo um tempo de treinamento
menor, se tornem competitivos.

A partir dos pontos elencados acima, estimam-se alcancados os objetivos propostos
para este trabalho.

Como trabalhos futuros, é possivel elencar a adi¢ao do fator temporal nas analises a
partir da utilizacao de modelos que recebam também uma entrada temporal, o que implica
também na utilizacdo de outras bases de dados que possuam informacao temporal, e a
investigagao e proposicao de ferramentas que sejam capazes de interpretar modelos de

arquiteturas mais complexas propostos para a terefa de predicao de fluxos pendulares.
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