Quantificacao de Incerteza em Redes Neurais
em Grafos Aplicada a Previsao de Séries
Temporais Multivariadas:

Um Estudo de Caso em Trafego Urbano

lond Santana

Orientador: Prof. Dr. Zanoni Dias
Coorientador: Prof. Dr. Hélio Pedrini

08 de Maio de 2024

Instituto de Computagdo
Universidade Estadual de Campinas



Introducao

Conceitos

Trabalhos Relacionados
Materiais e Métodos

Préximas Etapas



Introducao



Introducao

e O congestionamento de trafego afeta a qualidade de vida e a
segurancga viaria.
e Prever o fluxo de trafego é dtil para [1, 2]:
e Otimizac3o de rotas
e Aumento da eficiéncia operacional
e Melhoria da seguranca viaria
e Problemas na previs3o [3, 4, 5, 6]:
e Dados heterogéneos
e Valores faltantes
e Condicdes externas



Caracterizacao do Problema

e Sistemas de navegacdo e aplicativos de transito dependem dessas
previsdes para fornecer orientacdes precisas em tempo real

e As abordagens de previsdo de trafego negligencia a incerteza
associada as previsdes, limitando sua utilidade prética [7]

e A complexidade e interconexao dos sistemas urbanos desafiam os
métodos tradicionais de previsdo [8]



Objetivo Geral

Desenvolver uma abordagem capaz de quantificar
incertezas na previsao de séries temporais em redes

neurais em grafos



oteses do alho

e Modelo capaz de generalizar previsoes de fluxo de trafego para
diversas cidades urbanas

e Robustez testada em bases de dados temporais variadas, incluindo
diferentes periodos

e Incorporacdo de técnicas de quantificacdo de incerteza para
previsdes mais confidveis

e Anilise das representacdes aprendidas revelando padrdes e
correlacBes ndo identificaveis por métodos tradicionais

e Desempenho computacional eficiente e escaldvel mesmo com
grandes volumes de dados de trafego urbano



Conceitos



Séries Temporais

Sequéncia de observacdes ou medicdes coletadas em intervalos
sucessivos ao longo do tempo [9]

e Série Temporal Univariada: conjunto de observacdes coletadas ao
longo do tempo para uma variavel

e Séries Temporais Multivariadas: conjunto de observacdes
coletadas ao longo do tempo para multiplas varidveis

simultaneamente



Redes Neurais em Grafo (GNNs)

Camada Escondida Camada Escondida

Camada de Entrada / Camada de Saida

ReLU ReLU

Figura 1: Funcionamento de uma GNN.
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Representacao Espaco-Temporal em GNNs (STGNNs)

Figura 2: Representacdo Espaco-Temporal em GNNs.
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Redes Neurais em Grafo (GNNs)

e No contexto do trabalho, os vértices do grafo sdo os sensores e a
distancia entre um sensor e outro sdo as arestas.

Figura 3: Sensores da base PeMSD8.
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Quantificacao de Incerteza (Ql)

e Promover estimativas probabilisticas confidveis.

e Lidar com incertezas inerentes aos dados.

" Epistémica

o 2 3 6 s 10 o 2 3 6 s 10

(a) Incerteza Epistémica. (b) Incerteza Aleatéria.

Figura 4: Quantificacdo de incertezas [10].
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Trabalhos Relacionados
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Trabalhos Relacionados

e GNNSTs
e Previsdo de Trafego

e Quantificacdo de Incerteza
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GNNSTs

Capacidade de incorporar informagdes de vizinhanca e estrutura de rede
em suas previsoes

o HiSTGNN [11]

e Captura de relagcbes espaciais e temporais em varidveis
meteoroldgicas e regides
e Desempenho superior a CNNs e RNNs

e TISER-GCN [12]

e Reducido média do MSE em 16,3% em dados sismicos
e Resultados compardveis com metade da entrada

e Problemas:

e Escalabilidade de GNNs para grafos grandes
e Interpretabilidade dos resultados
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Previsao de Trafego

e Slimani et al. [13]

e Abordagem multivariada usando MLP, supera métodos univariados
SARIMA e SMOreg
e Menor erro relativo absoluto de 0,57

e Trinh et al. [14]

e Modelos de DL multivariados superam modelos univariados e de
aprendizado de maquina (ARIMA, Prophet, LSTM, TCN, Seq2Seq,
NBeats)

e DGSTN [6]

e |Imputacdo de dados ausentes e captura de relacionamentos
espago-temporais
e Resultados superiores a ARIMA, GCNs e métodos de atengdo
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ificacao de Incerteza

Processo Gaussiano de Substitui¢do [15]

e Aplicado a varios modelos bases

RNNs e equacdes diferenciais estocasticas [16]

e |Imputacdo de séries temporais e a incerteza associada a essas
imputa¢bes

Regressdo Linear Bayesiana [17]

e Avaliacdo baseada em pardmetros de probabilidade a priori e a
posterior

DeepSTUQ [18]

e Capacidade de estimar a incerteza epistémica e aleatéria

e Bayesiana e ensembling
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ificacao de Incerteza - Problemas

e Dependéncia de suposi¢coes especificas de dados, limitando a
aplicabilidade do método

e Ineficiéncia computacional de algumas abordagens, exigindo
multiplos modelos adicionais para estimar a incerteza

e Incapacidade de alguns métodos em capturar com precisdo a
complexidade das correlagdes espaco-temporais nos dados

e Comunicacgdo eficaz dos resultados
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Materiais e Métodos
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Metodologia

Aquisicao de Dados Pré-Processamento

& Dados brutos
— (" Interpolagao Normalizagéo
Ll Ly | 1 L
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Figura 5: Vis3o geral do método proposto.
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Metodologia

Modelos de Treinamento

Divisdo dos Dados

Modelos de | _ / Resultado do
] treinamento treinamento
Dados de
amostra ;
Divisdo de Modelo (como Ajuste de
GNNs e GCNs) modelo

treinamentolteste
i

treinamento

treinamento
> Dadosde [
validagao Modelos de Quantificagéo de Incerteza
Modelosde |/ Resultadodo
Dadosde - i treinamento

teste

WModelo (como
Monte Carlo e

Bayesian:

--»Resultado do teste

Figura 6: Visdo geral do método proposto.
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Metodologia

1. Aquisicdo de Dados
e Base PeMS
2. Pré-Processamento

e |Imputacdo de dados faltantes
e Normalizagdo dos dados
e Filtragem
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Metodologia

3. Divisao dos Dados

e 90% para treinamento/valida¢do e 10% para teste
e Método de validagdo cruzada em janelas deslizantes ( Time Series
Split)

4. Modelos para Previsdo de Trafego

5. Modelos para Quantificacdo de Incerteza
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Base de Dados

Conjuntos de dados Caltrans Performance Measurement System

(PeMS)

Varidveis das bases: fluxo, ocupagdo, velocidade

Base PeMSD4, dados de trafego da cidade de San Bernardino:
e Periodo: 01/07/2016 - 31/08/2016

Base PeMSD8, dados de trafego na regido da Baia de Sdo
Francisco:

e Periodo: 01/01/2018 - 28/02/2018
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Bases de Dados

Tabela 1: Descricdo espaco-temporal das bases de dados.

Sensores Tempo Intervalo

PeMSD4 307 5 min 16992
PeMSD8 170 5 min 17856
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Base de Dados

Sensor 100 da base PeMS04

Fluxo Ocupagio Velocidade
0.08 7
0.07
500 70
0.06
400 60
0.05
300 0.04 68
200 0.03 67
0.02
66
100
0.01
65
o 0.00
0 200 400 600 800 1000 o 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Intervalo Intervalo Intervalo

Figura 7: 1000 primeiros intervalos do fluxo, da ocupagdo e da velocidade do
sensor 100 da base PEMSD4.
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Base de Dados

Fluxo

— Dados Originais
600 Média: 245.03

Desvio Padro: 162,60

- il M“\‘H"m

1

o 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
intervalo

(a) Média e desvio padrdo do fluxo do
sensor 100.

Ocupagdo
Dados Originais
___ Média: 0.03
020 Desvio Padrao: 0.02
015
010
005
000
0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Intervalo

(b) Média e desvio padrdo da
ocupagdo do sensor 100.
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Base de Dados

Velocidade

70.0 4

67.5

65.01

62.5 1

60.0 4

57.5 4

55.0 4

52.5 4

Dados Originais
_ Média: 68.09
Desvio Padrao: 1.45

2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Intervalo

Figura 9: Média e desvio padrdo da velocidade do sensor 100.
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Base de Dados

Sensor 50 da base PeMS08

Fluxo Ocupagio Velocidade
0.14 70
250 0.12
65
200 0.10
0.08 60
150
0.06
100 »
0.04
50 0.02 50
o 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000 o 200 400 600 800 1000
Intervalo Intervalo Intervalo

Figura 10: 1000 primeiros intervalos do fluxo, da ocupagdo e da velocidade do
sensor 50 da base PEMSD8.

30



de Dados

Fluxo
—— Dados Originais
300 ___ Média: 183,51
Desvio Padiao: 84.78

250

150 ’ ' '

100

s0

3 2500 5000 7500 10000 12300 1000 17500

ntervalo

(a) Média e desvio padrdo do fluxo do
sensor 50.

Ocupagio
014 Dadosonqmavs
__ Média: .
Desuts Padrao: 003
012
010
008
006
004
002
O 2%0  s000 70 10600 12300 15600 17500
ntervalo

(b) Média e desvio padrdo da
ocupagdo do sensor 50.
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Base de Dados

Velocidade
70
654 (TR AT WCre T ¥ AR WS YTy ST
60
55
50 4 Dados Originais
___ Média: 65.66
Desvio Padrao: 3.06
o 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Intervalo

Figura 12:

Média e desvio padrdo da velocidade do sensor 50.
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Métricas de Avaliacao

Mean Absolute Error (MAE)

Root Mean Squared Error (RMSE)

e Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Empirical Correlation Coefficient (CORR)

Incerteza Combinada (IC)
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Métricas de Avaliacao

1 .
MAE =~ "y; - i (1)
i=1
RMSE = | 2 370 - )
n i=1
1 Yi = Ji
MAPE = — 1009 3
n Z Yi * & ()
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Métricas de Avaliacao

Aleatdria = Eg.p(g)[07] (5)
Epistémica = V. p(0)[10] (6)
IC = 02, ~ Aleatéria + Epistémica (7)
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Recursos Computacionais

e Bibliotecas

e NumPy

e scikit-learn

e TensorFlow

e Keras

e Matplotlib
e Ambiente virtual

e Google Colaboratory
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Plano de Trabalho e Cronograma de Execucao

Atividades 1% ano 2% ano
1]2]3[4[5[6]1][2]3]4]5]6

Obtengdo dos créditos obrigatérios do mestrado I N I B B S Y

Pesquisa bibliogra’fica o L] L] o o L] o ° ° ° ° °

Estudo e selegdo de bases de dados oo e |0

Exame de Qualificagdo do Mestrado (EQM) .

Preparagdo da base de dados oo | e

Implementagdo de um baseline oo | e

Construgdo dos modelos de GNNs oo | e |0

Construgdo dos modelos de QI e oo | o

Realizagdo de testes oo | o |

Comparagdo dos resultados com outros trabalhos oo | e

Publicagio dos resultados oo | e

Escrita da dissertacdo o oo |0 |0 e

Defesa da dissertacdo .
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Préximas Etapas
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mas Etapas

Preparacdo da Base de Dados:

e Coleta e organizacdo dos dados;
e Tratamento de dados ausentes ou inconsistentes.

e Implementacdo de um Baseline:

e Desenvolvimento de um modelo de referéncia;
e Avaliag3o inicial do desempenho.

Estudo de Abordagens com Transformers:

e Revisdo da literatura sobre Transformers:
e Anilise da aplicabilidade no contexto do trabalho.

Potencial Uso de Transformers:

e Exploragdo das capacidades para capturar dependéncias de longo
alcance;

e Investigagcdo da viabilidade na previsdo de séries temporais
multivariadas.
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