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Resumo

A elaboracao de mecanismos de predi¢ao de trafego veicular é extremamente importante
para o desenvolvimento de malhas urbanas inteligentes. No entanto, devido a grande
quantidade de fatores que podem afetar as condi¢bes de uma via, essa continua sendo
uma atividade complicada. De modo geral, a literatura em torno do tema costuma em-
pregar modelos centralizados, nos quais, para a construcao do modelo de aprendizado,
sao reunidos todos os dados disponiveis em um tnico local. Porém, cidades normalmente
possuem multiplos dispositivos capazes de coletar dados de trafego e que poderiam ser uti-
lizados nessa tarefa. Nesse contexto, esta pesquisa apresenta o RADAR: um mecanismo
de predicao de fluxo de trafego de veiculos em vias urbanas com base em Aprendizado
Federado. O RADAR é composto por uma rede de sensores eletronicos que captam seus
proprios dados e treinam um modelo de predicao local. Esses modelos locais sdao agrega-
dos por um servidor central, que coordena cada sensor na realizacao do processo. Dessa
agregacao é formado um modelo global, sem que os sensores tenham que compartilhar
seus dados locais uns com os outros ou com o servidor central. De modo a avaliar o
RADAR, foram realizados dois grupos de experimentos: (i) experimentos envolvendo a
variacao do niimero de participantes na rede; e (ii) experimentos envolvendo a variacao
do tipo de dia da semana, i.e. final de semana ou meio de semana. Como base de com-
paracao, também foram avaliados modelos centralizados utilizando os mesmos sensores.
Os resultados obtidos mostraram que o RADAR consegue ser competitivo com modelos

tradicionais e realizar uma predicao satisfatoria do fluxo de veiculos.

Palavras-chave: predicao de fluxo de trafego, aprendizado federado, séries temporais,

long short-term memory



Abstract

The development of mechanisms for vehicular traffic flow prediction is critical to the ad-
vancement of intelligent urban infrastructure. However, this continues to be a complicated
task due to the many factors that can affect the circumstances in a roadway. Generally,
literature on the subject tends to focus on centralized models, in which the predictive model
s built at a single server where all of the available data is gathered. Yet, cities typically
have multiple devices able to collect traffic flow data that could be used on these tasks.
Hence, this work presents RADAR: a vehicular traffic flow prediction mechanism in ur-
ban settings based on Federated Learning. RADAR is composed of a network of sensors
that collect their own data and build a local prediction model. These local models are then
aggregated by a central server, which coordinates each sensor through the process. From
this aggregation a global model is built, without any local traffic data being exchanged be-
tween the sensors or with the central server. To validate the RADAR model, two groups
of experiments were used: (i) experiments involving the variation of the number of partic-
ipants in the network; and (i) experiments involving the variation of the type of day the
model is used on, i.e. weekend or weekdays. As a basis of comparison, centralized models
with the same sensors were also evaluated. The results showed that the RADAR model
1s able to compete with the centralized models and perform an adequate prediction of the

vehicular flow.

Keywords: traffic flow prediction, federated learning, time series, long short-term mem-

ory
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Capitulo 1
Introducao

Com o avang¢o da urbanizagio no mundo moderno, o desenvolvimento de mecanismos
inteligentes que atuem em problemas de mobilidade urbana se torna cada vez mais im-
portante [1, 2, 3, 4, 5, 6]. Dentre os problemas de mobilidade urbana, destacam-se o
monitoramento e a predicao do fluxo de veiculos em vias urbanas, uma vez que sao es-
senciais para promover uma urbanizagao mais eficiente e sustentavel [1, 5, 7]. Para tanto,
essas predicoes podem ser utilizadas tanto por agentes que se empenham em gerenciar
o transito quanto por usuarios da via que buscam descobrir rotas mais eficientes, seja
de modo a evitar congestionamentos (8], chegar ao seu destino mais rapidamente [9] ou
reduzir a emissdo de poluentes [10].

Diante deste contexto, métodos inteligentes, tais como aprendizado de maquina e
meta-heuristicas, estdo sendo cada vez mais explorados na predi¢do do fluxo de trafego
veicular [5, 7, 11, 12, 13]. Dentre esses métodos, técnicas de aprendizado profundo, como
Redes Neurais (RNs), tém ganhado espago devido a sua capacidade de modelar a natureza
nao-linear e estocastica das informagoes de trafego [5, 11]. Contudo, dados do fluxo de
veiculos costumam ser bastante particulares aos padroes de uma via, o que implica em uma
falta de generalidade para os modelos treinados [11]. Além disso, essas técnicas costumam
ser empregadas de modo centralizado, com todos os dados disponiveis reunidos em um
unico local para a construcao do modelo de aprendizado. Essa centralizagao muitas vezes
cria problemas de escalabilidade e eleva o tempo de tomada de decisao, fatores que podem
tornar o sistema invidvel na pratica [11].

Por outro lado, o recente advento e evolucao do conceito de Federated Learning
(FL) [14, 15] apresenta um caminho promissor que pode ser explorado nos problemas de
predicao de fluxo de veiculos em vias urbanas. Em modelos FLs, multiplos dispositivos
clientes utilizam os seus dados locais para construir um modelo global de forma descen-
tralizada, sem que os dados locais sejam compartilhados. Para isso, cada cliente treina

o seu proprio modelo local e compartilha apenas atualizagoes dos seus parametros, de



modo que eles sejam agregados no modelo global [14]. Assim, como cidades normalmente
possuem multiplos dispositivos capazes de coletar dados de trafego, temos a hipdtese que
a aplicacdo de um modelo FL no problema de predicao de fluxo em vias urbanas seria
viavel e poderia aliviar os problemas encontrados nos modelos centralizados tradicionais.
Entretanto, para alcangar a sua descentralizacdo, modelos FLs também possuem alguns
trade-offs com relagdo aos modelos centralizados [15, 16, 17|. Primeiramente, o desem-
penho de um modelo FL nao costuma ser tao bom quanto o de modelos centralizados,
uma vez que nao é possivel otimizar agressivamente a predi¢cao para uma via especifica.
Além disso, a elaboracao de um modelo FL em si apresenta os seus proprios desafios,
principalmente pela falta de um corpo mais maduro de técnicas federadas, ja que se trata
de um conceito relativamente recente [14].

A literatura em torno do problema da predi¢ao do fluxo de veiculos costuma explorar
modelos centralizados. Lv, Hong, Chen, Chen, Zhu e Ji [18], Ali, Zhu e Zakarya [19] e
Zheng, Lin, Feng e Chen [20] propdem modelos hibridos, com uma rede convolucional
para modelar dependéncias espaciais e uma rede recorrente para modelar dependéncias
temporais. Todavia, esses modelos hibridos possuem limitacdes com relagao a sua compre-
ensibilidade, generalidade e escalabilidade. Para sanar os problemas dos modelos hibridos,
Chen, Li, Teo, Zou, Li e Zeng [21], Luo, Li, Yang e Zhang [22], Zhao, Gao, Ji, Wan, Ye
e Bai [23] e Essien, Petrounias, Sampaio e Sampaio [24] atacam diferentes pontos. De
modo a resolver o problema da compreensibilidade, Chen, Li, Teo, Zou, Li e Zeng [21]
sugerem um modelo baseado em uma rede convolucional para modelar tanto a depen-
déncia espacial quanto a temporal enquanto Luo, Li, Yang e Zhang [22] investigam o
agrupamento de estagoes similares para o tratamento da dependéncia espacial. Porém os
dois trabalhos ainda deixam em aberto a questao da escalabilidade. Zhao, Gao, Ji, Wan,
Ye e Bai [23], por sua vez, examinam o uso de uma rede convolucional para modelar a
dependéncia temporal, tornando a rede menos complicada e aumentando a escalabilidade
do sistema. Entretanto, esse resultado vem ao custo da generalidade do modelo, que apre-
senta dificuldades em condigoes atipicas de trafego. Por outro lado, Essien, Petrounias,
Sampaio e Sampaio [24] exploram o uso de informacoes mineradas de redes sociais para
complementar os dados utilizados na predi¢ao, o que melhora o desempenho do modelo
em condigoes atipicas de trafego porém dificulta sua escalabilidade e generalidade para
areas geograficamente grandes.

Por ser um campo mais recente, ha poucos trabalhos que exploram FL em redes
veiculares. Nao obstante, trabalhos como os de Liu, Yu, Kang, Niyato e Zhang [25], Qi,
Hossain, Nie e Li [26] e Silva, Bittencourt e Rivera [27] j& buscam aplicar técnicas de FL
ao problema de predi¢ao de fluxo de trafego. Liu, Yu, Kang, Niyato e Zhang [25] ddo um

enfoque maior com relagao aos aspectos de privacidade do modelo, enquanto Qi, Hossain,



Nie e Li [26] tratam, além da privacidade, também sobre aspectos da seguranca do modelo
federado contra ataques de entidades maliciosas, com ambos utilizando uma GRU como
modelo local. Por outro lado, Silva, Bittencourt e Rivera [27] focam nos aspectos de rede
do modelo FL em um contexto de estimativa de trafego de veiculos utilizando computacao
de borda. Porém, nao é dada muita atencao ao multilayer perceptron local utilizado e nem
é realizada uma comparagao extensiva com modelos centralizados. Finalmente, Zhang,
Zhang, Yu e Yu [28] investigam a protegao da informagao topoldgica da rede de transporte
no contexto de predicao de velocidade de trafego utilizando uma GNN, novamente dando
um enfoque com relagao aos aspectos de privacidade que o uso de FL pode oferecer.
Portanto, diferentemente desta pesquisa, a maioria dos trabalhos que exploram FLs em
redes veiculares focam em campos especificos como segurancga, privacidade e aspectos de

rede.

1.1 Objetivos

Nesta pesquisa é apresentado o Federated Traffic Flow Prediction Mechanism (RADAR),
um mecanismo de predi¢ao federado de fluxo de trafego de veiculos em vias urbanas com
base em Federated Learning. O RADAR é composto por uma rede de sensores eletronicos
que captam seus préprios dados e treinam um modelo de predicao local. Esses modelos
locais sao agregados por um servidor central, que coordena cada sensor na realizacao do
processo. Dessa agregacao ¢ formado um modelo global, sem que os sensores tenham que
compartilhar seus dados uns com os outros ou com o servidor central, que recebe apenas
os modelos treinados. Desse modo espera-se desenvolver e validar um modelo que possa
ser utilizado como uma alternativa aos modelos centralizados na predi¢ao de fluxo de

trafego.

1.2 Contribuicao
As contribuig¢oes desta pesquisa sao listadas a seguir:

1. Investiga o uso de uma LSTM no contexto de predi¢ao de fluxo de trafego de veiculos

em vias urbanas com base em Federated Learning.

2. Apresenta uma predicao satisfatéria utilizando poucos recursos computacionais e

com menos rodadas de treinamento do que o usual em modelos Federated Learning.

3. Avalia o modelo em diferentes contextos de densidade de trafego com relagao ao tipo

de dia da semana, i.e. em dias de Final de Semana ou Meio de Semana.



1.3 Estrutura do Trabalho

A construcao da pesquisa esta estruturada da seguinte maneira. O Capitulo 2 fundamenta
um corpo tedrico para o entendimento dos temas e conceitos relacionados ao RADAR. Em
seguida, no Capitulo 3 sdo examinados trabalhos relacionados aos campos de predicao de
fluxo de trafego e FL, expondo as vantagens e limitagoes dos mesmos. Posteriormente,
o Capitulo 4 desenvolve o0 RADAR como um mecanismo de predi¢ao federado de fluxo
de trafego em vias urbanas e apresenta a modelagem dos seus cendrios. Com isso, no
Capitulo 5 o RADAR ¢ validado, apresentando a metodologia dos experimentos e os
resultados obtidos. Finalmente, o Capitulo 6 discorre sobre algumas consideracgoes finais

e possiveis avancos que poderiam ser investigados em trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta conceitos teodricos relacionados ao RADAR, um mecanismo de
predigao federado de fluxo de trafego de veiculos em vias urbanas com base em Federated
Learning. Primeiramente, sao descritos conceitos basicos de fluxo de trafego. Em seguida,
apresenta-se conceitos de aprendizado de maquina. Por fim, o conceito de Federated

Learning é introduzido.

2.1 Fluxo de Trafego

O crescimento das cidades ao longo dos anos trouxe varios desafios em questoes de mobi-
lidade urbana [1, 5]. Para que as cidades possam responder de forma inteligente a esses
desafios, é crucial que o monitoramento e a predicao de informacoes do fluxo de trafego se-
jam realizados de modo amplo e satisfatério [11, 5]. Sabendo o fluxo de trafego das vias, é
possivel atuar na prevencao de situagoes indesejadas no transito, como congestionamentos
e acidentes [1, 5].

De modo geral, o fluxo de uma via é definido pela quantidade de veiculos que ali
trafegam ao longo do tempo [29]. Assim, hd uma relagdo clara entre o fluxo de uma via,
a sua densidade, i.e. quantidade de veiculos ao longo do espaco, e a velocidade média
dos veiculos que ali circulam. Sendo n a quantidade de veiculos que trafegam por um
ponto de referéncia em um intervalo de t segundos com uma velocidade média v, o fluxo

de veiculos ¢ e a densidade de veiculos k& podem ser dadas por:

_77,
1=

k=1

v
Portanto, o problema de predicao do fluxo de trafego é um problema de regressao
sobre uma série temporal de valores de ¢ [11]. A previsibilidade dessa série temporal esté

ligada a periodicidade didria e semanal do fluxo de veiculos [5]. Padroes tipicos de picos



no trafego durante os dias da semana costumam estar relacionados com o inicio e o fim
das horas uteis do dia, enquanto o periodo da madrugada costuma registrar os menores
valores. Além disso, sdo observados também diferentes padroes em dias de semana em
comparagao aos dias de final de semana. Por outro lado, diversos fatores externos a
via podem aumentar a imprevisibilidade do fluxo, como fatores climaticos, eventos e
acidentes [5]. Ainda, o horizonte de tempo no qual se tenta fazer a previsao influencia
a precisao dos resultados, com o fluxo se tornando mais imprevisivel ao se tentar prever
valores mais distantes no futuro [5].

Desse modo, o fluxo de trafego ¢ influenciado por trés componentes. Primeiramente,
temos um componente espacial, relacionado ao lugar onde a via se encontra. Isso é di-
zer que, por exemplo, uma avenida no centro da cidade ird possuir um fluxo de veiculos
diferente de uma rua residencial em uma regiao mais distante, ou seja, vias diferentes
apresentam padroes de fluxo diferentes em virtude das suas localiza¢oes. Em seguida, te-
mos um componente temporal, relacionado ao horario no qual o fluxo é medido, conforme
os padroes ja apresentados. Por fim, ha também influéncias de um componente externo,

como eventos, feriados, condi¢des climaticas, acidentes e realizacao de obras na via.

2.2 Aprendizado de Maquina

A evolugao na complexidade dos problemas que a computacao tenta resolver no mundo
moderno tem tornado inviavel a construcao de solugoes algoritmicas em diversas situ-
agoes [30]. Ainda assim, como a construgao de sistemas de decisdo para resolver esses
problemas é imprescindivel, o campo de Aprendizado de Méquina (AM) apresenta, em
contraste aos modelos algoritmicos, uma alternativa que vem ganhando espago nos tulti-
mos anos [30, 31]. AM ¢é uma sub-area do campo de Inteligéncia Artificial (IA) focada
no desenvolvimento de sistemas que sejam capazes de aprender com suas préprias ex-
periéncias [31, 32]. Portanto, um modelo AM é um modelo que ndo é especificamente
programado para agir de dada maneira em dada situacao, mas que aprende por meio de
dados de treinamento qual a maneira correta de agir naquela situagao [33].

Nesse contexto, modelos AMs sdo modelos que se adaptam ao comportamento dos
dados de treinamento. Portanto, é dito que ha um aprendizado a medida que o modelo
consegue absorver padroes dos dados de treinamento e utiliza-los para fazer inferéncias
sobre outras situagoes [34]. Assim, modelos AMs apresentam como vantagem o fato de
serem capazes de resolver um problema sem que o programador saiba explicitamente como
resolvé-lo [30, 33]. Esse fato tem feito o paradigma de AM ganhar relevancia na construgao
de modelos para problemas complexos do mundo real nos quais é possivel encontrar uma

quantidade de dados razodveis disponiveis para treinamento [31].



Como modelos AMs sao caracterizados por aprenderem com dados de treinamento,
eles podem ser categorizados em diferentes tipos com relagao as caracteristicas dos dados

de treinamento e a maneira com que o modelo aprende, sendo eles [30, 31]:

e Aprendizado supervisionado, no qual existem dados de treinamento previamente
rotulados, i.e., sabe-se o valor correto de saida tendo esses dados como entrada para

o modelo.

e Aprendizado nao supervisionado, no qual se quer extrair alguma informacao dos
dados, mas nao se sabe de antemao qual é a resposta correta para os dados de

treinamento.

e Aprendizado semi-supervisionado, no qual ha tanto dados rotulados quanto dados
nao rotulados e portanto utiliza-se uma hibridizacao de técnicas supervisionadas e

nao supervisionadas.

« Aprendizado por reforco, no qual o sistema é reforcado ou penalizado de acordo com

as agoes tomadas no ambiente.

Nesta pesquisa, a predi¢ao do fluxo de trafego se trata de um problema de aprendizado
supervisionado. Portanto, temos um conjunto de dados do fluxo de trafego da via. Esses
valores sdo usados como dados de treinamento para o modelo AM. Ou seja, utiliza-se o
fluxo de trafego do passado para tentar prever qual serd o seu valor no futuro. Com isso,

queremos construir um estimador do fluxo de trafego que permita a sua predicao.

2.2.1 Aprendizado Profundo

A proliferacao de tecnologias de coleta de dados ao longo da década passada criou um
ambiente propicio para o desenvolvimento de modelos AMs [30, 35]. Desse modo, o
conceito de Aprendizado Profundo (AP) surge dentro da area de AM com a intengao
de promover um melhor reconhecimento de padrdes em grandes conjuntos de dados. [36].
Para tanto, um modelo AP utiliza-se de multiplas camadas conectadas de modo a se obter
uma representacao desejada do conhecimento [36, 37, 38].

Portanto, um modelo AP é dito profundo devido ao seu uso de multiplos niveis para
abstrair uma representagdo mais complexa [36]. O uso de multiplos niveis permite que
o modelo AP, mesmo sendo alimentado com dados crus, descubra uma melhor represen-
tagdo dos dados para a tarefa de aprendizado [36, 37]. Evita-se assim um processo de
engenharia de caracteristicas que seria inviavel de ser realizada manualmente em tarefas
mais complexas.

De modo geral, um modelo AP possui uma rede que passa sequencialmente por trés ti-

pos de camadas: (i) uma camada de entrada, responsavel por receber os dados de entrada;
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(ii) um conjunto de camadas escondidas, responséveis pelo processo de aprendizagem; e
(iii) uma camada de saida, responsdvel por produzir o resultado final [37]. Assim, as
camadas escondidas fazem um mapeamento entre os valores de entrada e saida [37]. Ou
seja, tem-se que as camadas escondidas sdo responsaveis por construir uma fungao nao
linear que faga com que os valores de entrada levem aos valores de saida corretos [36].
As diferentes camadas do modelo AP sao conectadas por meio de fungoes de ativa-
¢ao [36]. A funcao de ativagdo permite o estabelecimento de relagoes nao-lineares entre a
entrada e a saida [38]. Com esse intuito, a fungao de ativagao define se um dado né sera
utilizado ou ndo na préxima camada [37]. Ou seja, a funcao de ativagao estd intrinseca-
mente ligada ao processo de descoberta da melhor representacao dos dados. Ao desligar
certos nos, altera-se a dimensionalidade de certas caracteristicas no problema, o que pode

levar a melhores resultados [38].

2.2.2 Redes Neurais Recorrentes

Dentro do contexto de AP, o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs) é muito comum
devido a sua estrutura flexivel [37]. Em particular quando se trata de dados sequenciais,
uma classe de RNAs chamada Recurrent Neural Network (RNN) costuma ser a opcao
preferencial [36]. RNNs possuem um componente recorrente que permite a assimilagao de
padrdes sequenciais e a reten¢ao de conhecimento ao longo da sequéncia de dados [39].

Com esse objetivo, RNNs mantém em suas camadas escondidas um vetor de estado
com um histérico de informagoes sobre os dados ja processados da sequéncia [36]. Isso
é feito por meio de um processo de retropropagacao da saida da camada, formando um
ciclo que permite que a RNN tenha uma memoria prépria [35]. Além disso, esse desenho
de rede permite que RNNs trabalhem com sequéncias de entradas e sequéncias de saidas,
algo bastante 1til ao lidar com séries temporais.

Porém, junto com a retropropagacao do estado da RNN ao longo das camadas ha tam-
bém uma retropropagagao do gradiente [36]. A cada etapa, os gradientes retro-propagados
decaem ou crescem, o que cria um problema durante o treinamento [36]. Em sequéncias
de dados relativamente grandes isso leva a uma queda do desempenho devido a explosao

do gradiente ou ao seu desaparecimento.

2.2.3 Long Short-Term Memory

De modo a lidar com os problemas encontrados em RNNs tradicionais, modelos do tipo
Long Short-Term Memory (LSTM) foram criados [40]. LSTMs possuem um mecanismo
de portoes responsaveis por regular o fluxo de informagao ao longo das camadas [41,

42]. Desse modo, evita-se o decaimento ou crescimento do gradiente, ji que o sistema



de portdes garante um fluxo de erros constante ao longo da propagagao [40]. Assim, a
rede LSTM ¢ capaz de trabalhar com sequéncias de dados relativamente longas e explorar
intercorrelagoes de longo prazo entre os dados [41]. Esses fatos ampliam a aplicabilidade
do LSTM, pois permitem o tratamento de casos mais complexos [35, 41].

Via de regra, uma unidade da camada LSTM costuma ser composta por: (i) uma
célula; (ii) um portao de entrada; (iii) um portdao de saida; e (iv) um portao de esque-
cimento [35, 41]. A célula é responsavel por guardar o estado da unidade, enquanto os
portoes controlam o que é escrito e lido na célula [35]. Portanto, o portdo de entrada
controla e dimensiona o sinal de entrada da rede para a célula, enquanto o portao de
saida controla e protege o acesso aos conteiidos da memoria da célula [42]. Por outro
lado, o portao de esquecimento atua de modo a determinar quais informagoes devem ser

removidas de estados anteriores da célula [41].

2.3 Federated Learning

O mundo moderno apresenta uma crescente difusao da titularidade de dados em multiplos
agentes que possuem multiplos dispositivos [30, 43]. Muitos desses dados poderiam ser
utilizados na construgao de um modelo de aprendizado, porém problemas com relacao a
transferéncia desses dados para um servidor central impedem esse uso [43, 44]. Somado a
isso, por parte de usuarios finais ha uma demanda por sistema inteligentes que possam se
adaptar a padroes cada vez mais particulares [30, 44]. Dentro desse contexto, o conceito
de Federated Learning (FL) surge como uma alternativa para se construir um modelo de
aprendizado de forma federada [14, 15].

Desse modo, um modelo FL é treinado de forma descentralizada, com multiplos dispo-
sitivos treinando um modelo préprio com os seus dados locais [14]. Para isso, um servidor
central coordena o treinamento e a agregacao dos resultados em multiplas rodadas de
treinamento federado. No geral, uma rodada é composta por trés etapas: (i) o servidor
seleciona clientes para participar do treinamento e os envia o modelo atual; (ii) os clientes
treinam o modelo recebido com seus dados locais, conforme determinado pelo servidor; e
(iii) os clientes enviam os resultados dos treinamentos locais para o servidor, que agrega os
resultados em um novo modelo atual [45]. Portanto, no paradigma FL multiplos clientes
treinam conjuntamente um modelo global, sem que o dataset inteiro dos clientes tenha

que ser compartilhado com o servidor central.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados ao tema desta pesquisa, i.e. predicao de
fluxo de trafego de veiculos em vias urbanas com base em Federated Learning. A area
de predigao de fluxo de trafego possui uma longa histéria [46]. A literatura mais atual
usualmente costuma ter um enfoque em modelos tradicionais centralizados [23, 19, 20, 24,
22, 18, 21]. Por outro lado, o desenvolvimento do campo de FL é mais recente e por isso
suas aplicacoes em redes veiculares sao menos desenvolvidas. Ainda assim, ja é possivel
encontrar trabalhos nesse sentido [47, 25, 26, 27, 28]. Portanto, esse capitulo serd dividido
em duas partes. Na primeira parte serdo apresentados trabalhos sobre predicdo de fluxo
de trafego envolvendo modelos centralizados. Ja na segunda parte serao apresentados

trabalhos que buscam aplicar técnicas de FL em redes veiculares urbanas.

3.1 Predicao de Fluxo de Trafego com Modelos Cen-

tralizados

Entre os trabalhos de predicdo de fluxo de trafego envolvendo modelos centralizados,
Zhao, Gao, Ji, Wan, Ye e Bai [23] propoem a utilizacdo de um mecanismo de aprendiza-
gem profunda baseada em um modelo Temporal Convolutional Network (TCN) otimizado
com o método de Taguchi. Para isso sao coletados dados do fluxo de veiculos de uma
intersecao em ciclos de 15 minutos, com 5 ciclos sequenciais sendo usados como entrada
para a rede e tendo como valor de saida a predicdo do ciclo posterior aos ciclos de en-
trada. A principal vantagem do modelo proposto é a reducao do custo computacional de
treinamento, mantendo a capacidade de alcancar resultados compativeis com o estado da
arte. Contudo, é mostrado também que o modelo apresenta uma dificuldade maior de
se adaptar em situagoes atipicas, como condigoes climaticas que alterem o fluxo de via,

resultando em uma queda de desempenho nesses casos.
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Ja Ali, Zhu e Zakarya [19] apresentam uma rede neural baseada em caracteristicas
espago-temporais de uma regiao de uma cidade que visa predizer o fluxo de entrada e
saida daquela regiao. Para tanto, a cidade é dividida em um grid de N x M regides e o
fluxo de entrada e saida é representado por tensores. Além disso, sdo considerados também
fatores temporais recentes, diarios e semanais, bem como fatores externos como feriados,
eventos e condigoes climaticas. Com isso, ¢ montada uma arquitetura baseada no uso de
uma Graph Convolutional Network (GCN) para capturar dependéncias espaciais seguida,
de uma LSTM para capturar dependéncias temporais. O modelo possui como vantagem
o fato de levar em conta tanto caracteristicas espaciais quanto caracteristicas temporais
quanto fatores externos na predi¢ao dos fluxos, além de conseguir fazer predigoes para
todas as regides simultaneamente. Porém, possui como desvantagem o alto custo de
treinamento da rede, considerando ainda que a divisao da cidade em um grid N x M
pode tornar o modelo mais complicado ao se tentar escolher valores maiores de N ou M.

Zheng, Lin, Feng e Chen [20], por sua vez, procuram chegar em uma abordagem capaz
de capturar a nao-linearidade inerente ao problema de predi¢ao de fluxo de trafego. Com
esse objetivo, os autores introduzem um modelo hibrido combinando uma LSTM convolu-
cional que utiliza um mecanismo de atencao com uma LSTM bidirecional. E demonstrado
que o modelo consegue lidar com as dependéncias espaco-temporal do problema e se com-
portar bem em diferentes cenarios. No entanto, possui como limitagao o fato de nao se
adaptar bem a sistemas de larga escala.

Por outro lado, Essien, Petrounias, Sampaio e Sampaio [24] buscam integrar informa-
¢Oes mineradas de redes sociais para complementar dados de trafego e dados climéaticos
utilizados em problemas de predi¢ao de fluxo de trafego. Para esse fim, os autores utili-
zam uma LSTM bidirecional com Stacked Autoencoders. Como entrada para a rede LSTM
bidirecional sao utilizados dados de trafego, dados climaticos e mensagens mineradas do
Twitter. Desse modo, o modelo possui como vantagem ser mais robusto em situagoes
atipicas. Porém, possui como desvantagem nao ser viavel para areas geograficamente
grandes.

Luo, Li, Yang e Zhang [22] propoem um modelo hibrido combinando um k-nearest
neighbor (KNN) com uma LSTM. Para isso, o KNN é usado para escolher estacoes simi-
lares a estacao escolhida para se prever o fluxo de trafego. A LSTM é entao usada para
fazer uma predicao em todas as estagoes escolhidas e os resultados sao agregados por meio
de uma média ponderada com a atribuicao de pesos feita via um método rank-exponent
de modo a dar um peso maior a estagoes mais relevantes. Assim, o modelo tem como
vantagem o fato de propor uma arquitetura relativamente simples, facilitando a compre-
ensao dos resultados. Contudo, possui como desvantagem necessitar de dados de estagoes

que tenham alguma similaridade em seus fluxos, i.e. estejam proximas.
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Lv, Hong, Chen, Chen, Zhu e Ji [18] investigam o uso de um modelo GCN utilizando
multiplos grafos. Com essa finalidade, sdo construidos multiplos grafos com correlagoes
identificadas entre o trafego de diferentes vias. Esses grafos sao utilizados como entrada
para GCN de modo a modelar as relagoes espaco-temporais do problema. Em seguida, é
utilizada uma GRU para capturar dependéncias temporais e uma camada de saida para
predizer as condicoes de trafego. O modelo possui como principal contribuicao o fato de
considerar correlagoes semanticas entre as diferentes vias, inclusive possivelmente entre
vias distantes. No entanto, o sistema é relativamente complicado e possui a limitacao de
nao modelar bem eventos atipicos nas vias e condi¢bes anormais de trafego.

Finalmente, Chen, Li, Teo, Zou, Li e Zeng [21] apresentam uma rede visando mode-
lar as relagOes espaciais e temporais do fluxo de trafego simultaneamente. Para tanto,
baseado nas relagoes espago-temporais do trafego de veiculos, é proposta uma CNN que
possui um mecanismo de portoes inspirado nos encontrados em redes LSTM. Com isso,
esses portoes controlam os atributos espaco-temporais propagados pela hierarquia das
camadas da CNN. A cidade é entao particionada em um grid de N x M regides e um
framework é montado em cima do modelo proposto para prever o fluxo de entrada e saida
das regides. O modelo possui como contribui¢ao o fato de utilizar apenas a CNN pro-
posta para modelar as dependéncias espaco-temporais, evitando parte da impraticidade
de esquemas comumente encontrados que utilizam uma CNN para modelar dependéncias
espaciais e uma RNN para modelar dependéncias temporais. Além disso, o fato de explo-
rar dependéncias espaciais e temporais conjuntamente permite uma melhor modelagem
das correlagoes entre essas duas dependéncias. Porém, o sistema ainda possui limitacoes
quanto a sua escalabilidade em regides geograficamente grandes por dividir a cidade em
um grid N X M.

3.2 Aplicacao de Técnicas de FL em Redes Veiculares

Urbanas

Entre os trabalhos que buscam aplicar técnicas de FL. em redes veiculares urbanas, Liu,
Yu, Kang, Niyato e Zhang [25] apresentam um modelo de predigao de fluxo de tréfego
baseado em uma GRU federada. Um modelo global é distribuido aos participantes e
treinado por eles com seus dados locais. Cada participante entao envia os seus resultados
para um servidor que agrega os modelos locais em um novo modelo global. O modelo
possui como principal vantagem o fato de manter a privacidade dos participantes. Por
outro lado, possui como limitacao o overhead de comunicacao presente no modelo.

Qi, Hossain, Nie e Li [26] sugerem um modelo federado de predigao de fluxo de trafego

com base em uma rede blockchain. Ao invés de utilizar um servidor central para coorder-
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nar os clientes e agregar o modelo, os clientes sao coordenados de maneira descentralizada
e tem seus resultados verificados por mineradores na blockchain proposta. Desse modo,
o modelo possui a vantagem de nao possuir um ponto unico de falha, como acontece em
modelos que utilizam um servidor central. Além disso, o fato de ser totalmente descen-
tralizado impede eventuais abusos por parte de um servidor central malicioso. Porém,
apesar de ser relativamente robusta contra clientes maliciosos, a rede possui a limita-
¢ao de apresentar falhas na existéncia de uma determinada quantidade de mineradores
maliciosos.

Silva, Bittencourt e Rivera [27] investigam uma arquitetura de estimagao de trafego em
tempo real utilizando FL e computacao de borda. Com esse objetivo, uma arquitetura
¢ montada na qual hd uma nuvem atuando como agregador central, um conjunto de
Roadside Units (RSUs) atuando como agregadores intermediarios e veiculos atuando na
borda coletando e processando seus dados locais. A principal contribuicao encontrada é
a de demonstrar a viabilidade da utilizagdo de FL no problema de estimacao de trafego
em tempo real. Contudo, a pesquisa possui como limitacao o fato de nao realizar uma
comparacao significativa com modelos centralizados.

Por fim, Zhang, Zhang, Yu e Yu [28] propoem uma arquitetura capaz de proteger a
informacgao topolégica da rede de transporte no contexto de predi¢ao de velocidade de
trafego utilizando FL por meio de um modelo baseado em uma Graph Neural Network
(GNN). Para tanto, cada organizacao participante da rede federada treina uma GNN
utilizando os seus dados do trafego local e a informacao topologica da sua rede. Os parti-
cipantes entao enviam os resultados para um servidor em nuvem que agrega os resultados
por meio de uma abordagem de privacidade diferencial. Assim, o sistema apresenta a
vantagem de manter a informagao topoldgica da GNN protegida. No entanto, o modelo

possui como desvantagem o alto custo de treinamento da rede.

3.3 Consideracoes Finais

Conforme supracitado, é possivel encontrar varios desenvolvimentos recentes na area de
predicao de fluxo de trafego de veiculos utilizando modelos centralizados, o que evidencia
a importancia desta pesquisa. Por outro lado, devido ao fato de se tratar de um campo
relativamente novo, a aplicagao de métodos de FL nessa area nao é uma pratica tao
difundida. Ainda que ja seja possivel encontrar trabalhos que utilizem modelos federados
em redes veiculares de modo geral, eles costumam ter um enfoque diferente do enfoque
presente nessa pesquisa, seja por nao buscar a predi¢ao de fluxo de veiculos ou por se
concentrar em outras caracteristicas de modelos FL, como por exemplo, a seguranca e a

privacidade dos dados.
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A Tabela 3.1 apresenta uma comparacao dos trabalhos analisados com esta pesquisa.
No caso de um trabalho nao conter um dos topicos, o respectivo campo estara em branco.
J4 no caso do trabalho abordar um dos topicos, o respectivo campo estarda marcado.
A maioria dos trabalhos aborda predicao de fluxo de trafego, porém nao realiza uma
avaliacao em diferentes dias da semana. Além disso, entre os trabalhos que abordam FL,

nenhum utiliza uma LSTM.

Tabela 3.1: Comparacao dos trabalhos relacionados em relagdo ao RADAR.

Predicao do  Avaliagcdo em
Fluxo de Diferentes Dias FL LSTM
Trafego da Semana

Trabalho
Relacionado

Zhao et al. [23]
Ali et al. [19]
Zheng et al. [20]
Essien et al. [24]
Luo et al. [22]
Lv et al. [18]
Chen et al. [21]
Liu et al. [25]
Qi et al. [26]
Silva et al. [27]
Zhang et al. [28]
RADAR

ESRNENEN
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N
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Capitulo 4
Desenvolvimento

Este capitulo apresenta o RADAR, um mecanismo de predicao federado de fluxo de tra-
fego de veiculos em vias urbanas com base em Federated Learning. O RADAR é composto
por uma rede de sensores eletronicos e um servidor central que coordena cada sensor para
realizar o processo de predicao federado. Para tanto, cada sensor treina com seus préprios
dados um modelo de predi¢ao, o qual é agregado em um modelo global pelo servidor ao
final do processo. O RADAR tem como objetivo principal fornecer uma predicao satisfa-
toria em diferentes situagoes com um tinico modelo global, sendo simultaneamente capaz
de manter os dados dos diferentes clientes participantes em sigilo. Primeiramente, serd
descrito o cenario modelado para o funcionamento do RADAR. Em seguida, como o RA-

DAR foi modelado seréd apresentado. Por fim, a base de dados utilizada seré caracterizada

e detalhada.

4.1 Cenario

O cenario de funcionamento do RADAR é apresentado na Figura 4.1. No cenario mode-
lado, ha duas interse¢oes formadas por vias de sentido duplo, com uma das vias interli-
gando os dois cruzamentos. Em cada intersecao sao distribuidos quatro sensores, sendo
cada sensor responsavel por medir o fluxo de trafego de um sentido de uma das vias.
Para realizar a medicao, cada sensor contabiliza a quantidade ¢ de veiculos que trafegam
naquele sentido da via em um determinado intervalo de tempo. Além disso, é coletado o
dia da semana no qual a observacao foi realizada e é contabilizada a velocidade média v
dos veiculos. Com isso, deriva-se a densidade k do trafego k = ¢/v.

O processo de funcionamento do FL. no RADAR para realizar a predicao federada
do fluxo de veiculos é apresentado na Figura 4.2. No RADAR, cada sensor funciona
como um cliente em uma rede formada pelo conjunto dos sensores, definindo-se assim

os participantes das rodadas do FL. De modo a orquestrar a federacao, ha ainda um
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servidor central que é responsavel por coordenar as rodadas de aprendizado e agregar
os resultados dos clientes. Ao final de cada rodada federada, o servidor devolve para os
clientes a atualizacao do modelo global resultante da agregacao realizada. Esse processo

requer trés etapas:

1. Inicializacao da tarefa: Nesta etapa, o servidor central seleciona os m clientes que
participarao do FL, determina os parametros do processo de treinamento e distribui

aos clientes selecionados o modelo global atual wg, Etapa 1 Figura 4.2.

2. Treinamento dos modelos locais: Nesta etapa, os clientes ¢ treinam o modelo global
w; conforme recebido pelo servidor (Etapa 2 Figura 4.2), onde i é o indice de iteracao
atual do modelo. Em seguida, cada c atualiza os parametros do modelo local com
seus proprios dados locais. Neste caso, o objetivo de cada ¢ é obter parametros
6timos w’, com base no valor minimo da fungao de perda F(w:). Com os modelos
locais atualizados de cada ¢, o servidor central recebe de volta tais modelos para

realizar a agregacao do modelo global, Etapa 3 Figura 4.2.

3. Agregacao do modelo global: Nesta etapa, o servidor recebe dos clientes os resul-
tados dos treinamentos locais e agrega os modelos locais dos clientes em um novo
modelo global. Em seguida o modelo global atualizado wé“ é repassado novamente
para os clientes locais (Etapa 1 Figura 4.2) realizarem a préxima rodada federada

1 \m

para minimizar a fungdo de perda global F(w}), isto é F(w}) = -~ >, F(w}).

As etapas 2 e 3 sao iteradas até que F (w;) obtenha uma precisao adequada. Na
subsecao seguinte é apresentado como o RADAR foi modelado para resolver o problema

de predi¢ao de fluxo de veiculos nas vias urbanas.

4.2 Federated Traffic Flow Prediction Mechanism
(RADAR)

O mecanismo proposto para realizar a predicao federada de trafego de veiculos nas vias
urbanas foi modelado por meio de uma Long Short Term Memory (LSTM). A LSTM é
uma variagao das Recurrent Neural Network (RNNs) criada para lidar com o problema de
dissipacao do gradiente, caracteristica presente nesta pesquisa. Esse problema ocorre pois
métodos utilizados para propagar o gradiente durante o treinamento podem fazer com
que os erros decaiam a medida que sdo propagados pelas camadas da rede, tornando-os
insignificantes e prejudicando o aprendizado.

Além da motivacao supracitada, a LSTM modelada no RADAR justifica-se por ser

adaptar as caracteristicas encontradas em séries temporais, como é o caso do problema
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Sensor

Sensor - -

Servidor Central

Figura 4.1: Cenario de funcionamento do RADAR.

de predicao de fluxo de trafego. Isso se deve ao fato da LSTM ser capaz de processar
sequéncias temporais com sua memoria interna, conseguindo evitar o problema de de-
pendéncia de longo prazo encontrado em RNNs convencionais [40]. Esse problema ocorre
pois, apesar de serem capazes de processar sequéncias de dados, RNNs sofrem de baixa
performance quando precisam se lembrar de informagoes observadas no passado distante.
Ao contrario das RNNs convencionais, a LSTM é capaz de explorar intercorrelagoes de
longo prazo entre os dados (i.e., dependéncia nos dados), melhorando sua aplicabilidade
em tais situacoes.

No RADAR, cada participante na federacao é responsavel por treinar um modelo
LSTM local, utilizando os dados coletados pelo préprio participante. Para tanto, os
clientes utilizam as observacoes anteriores R,y a um dado momento como entrada para o
modelo com o intuito de prever o valor do fluxo de veiculos da observagao posterior R,,...
Desse modo, as observagoes anteriores R,y formam, como entrada para a LSTM, uma
janela temporal contendo n observagoes sequenciais que serao utilizadas na predicao de
um R,.,. Como exemplo, se cada observacao representa um intervalo de cinco minutos
e é utilizada uma janela temporal de oito observagoes, isso significa que o modelo recebe
como entrada valores referentes aos 40 minutos anteriores ao presente e possui como saida
a predicao do fluxo para os proximos cinco minutos. Cada cliente faz uso de 10 épocas de
treinamento em seu modelo local e treina a rede usando 256 observac¢des como tamanho
do lote usado em cada iteracao. Esses parametros foram escolhidos considerando a relacao
entre o custo computacional de se aumentar ou diminuir os valores e os beneficios para a

aprendizagem que essa alteracdo proporciona. Deve ser ressaltado ainda que, no contexto
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Figura 4.2: Funcionamento do processo do FL. no RADAR com um servidor e IV clientes.

do RADAR, os clientes terdo recursos computacionais escassos, e portanto um custo
computacional muito alto poderia tornar a solugao inviavel.

Para realizar o treinamento do mecanismo de predicao federado, é necessario configurar
a rede do FL na qual os clientes participardao. Para isso, é preciso modelar um modelo
global de aprendizado a partir da colaboracao entre diferentes clientes coordenados por
um servidor central, de modo que os clientes nao compartilhem seus dados com outros
clientes na federacao. Por consequéncia, cada cliente deve ser encarregado de treinar
nos seus proprios dados o modelo global atual, que o foi passado pelo servidor central, e
comunicar de volta ao servidor a atualizacao dos seus resultados para que eles possam ser
agregados ao modelo global.

De modo que o servidor possa lidar com os participantes da federagao, deve-se realizar
uma rodada de aprendizado federado. Cada rodada federada consiste de um processo ite-
rativo no qual o servidor: (i) escolhe os clientes que participarao da rodada; (ii) transmite
o modelo global atual aos clientes; (iii) espera os clientes computarem seus novos modelos
locais; (iv) recebe de volta dos clientes seus resultados locais; e (v) utiliza esses resultados
em um processo de agregacao para computar um novo modelo global.

A Figura 4.3 apresenta o processo de aprendizado federado do RADAR, que comparti-
lha o modelo global de volta aos clientes. Inicialmente, os clientes coletam os dados locais
para treinar o seu modelo local. Como as observacoes sao feitas em um periodo fixo, os
clientes devem inicialmente esperar o fim deste periodo de captura de dados para comegar
o treinamento. Uma vez tendo os dados coletados, o cliente pode receber o modelo global

atualizado do servidor e realizar a etapa de treino com seus dados locais, devolvendo para
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o servidor, ao final do treinamento, o resultado que deve ser agregado ao modelo global.
Esse fluxo se repete enquanto o servidor estiver realizando as rodadas de treinamento e,

ao final dessas, o cliente adota o modelo final para uso.

Cliente capta
dados <

Y

» < Fim do periodo
de captura?

Sim
\ 4

Cliente recebe do
servidor o modelo
global atualizado

\ 4

Cliente treina o
modelo com dados
locais

\ 4
Cliente envia
resultados do
treinamento para o
servidor

Y

N3o Fim das
g rodadas de
_treinamento?

Sim
\ 4

Cliente adota
modelo para uso

Figura 4.3: Processo de treinamento do RADAR

No Algoritmo 1 é apresentado o processo para gerar o modelo global de aprendizado
federado no RADAR. Primeiramente, os pesos sdo inicializados sem um treinamento an-
terior usando o método de Glorot e Bengio [48] (Linha 2, Algoritmo 1). Em seguida sao
realizadas 1" rodadas de aprendizado federado (Linha 3, Algoritmo 1). Em cada rodada, o
servidor define que o modelo sera treinado em uma janela de tempo contendo observacoes
de uma semana (Linha 4, Algoritmo 1), comegando em um dia zero, igual para todos os
participantes, e avancando um dia por rodada. Com isso definido, o servidor propaga

os pesos do modelo global para cada cliente e recebe de volta os valores para realizar a
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agregacao (Linhas 5-7, Algoritmo 1). Ao final da rodada, o servidor calcula o novo modelo

global (Linha 8, Algoritmo 1) com base nos resultados dos clientes.

Algorithm 1 Processo de geracao do modelo global no RADAR

1: procedure SERVEREXECUTION:

2 wy + (initialize server weights)

3 for roundt=1...7 do

4 Sy < (set of m clients data, each starting at day ¢ and ending at i + 6)
5: for client ¢ € S, in parallel do
6 w,, - CLIENTUPDATE(w, ", ¢)
7 end for

8 w; — % S w!

9 end for

10: end procedure

11:

12: function CLIENTUPDATE(w, ¢)

13: for local step £k =0... K do

14: w4 w —nV f(w,z) for z ~ ¢
15: end for
16: return w to server

17: end function

No processo de treinamento, o cliente deve receber o modelo global do servidor em
cada rodada para realizar o processo de treinamento local (Linha 12, Algoritmo 1). De
posse desse modelo, cada cliente executa K iteragoes locais para treinar o seu modelo
local (Linhas 13-15, Algoritmo 1). Em cada iteracdo, o cliente, com seus dados locais,
otimiza o modelo por meio do método do gradiente descendente (Linha 14, Algoritmo 1).
Por fim, o modelo local resultante desse treinamento é retornado ao servidor para ser
agregado com os resultados dos outros clientes (Linha 16, Algoritmo 1).

Finalmente, na agregacao dos resultados locais, foi utilizada a técnica de Federated
Averaging (FedAvg) [49] (Linha 8, Algoritmo 1). No FedAvg, os resultados que os clientes
retornam ao servidor central sao os pesos do modelo local, ao invés dos gradientes, e o
servidor faz uma média dos pesos durante a etapa de agregacao. Essa técnica se baseia
no fato de que se todos os clientes possuem a mesma inicializagao, fazer uma média dos

gradientes é equivalente a fazer a média dos pesos.

4.3 Base de Dados

Nesta secao é apresentada a base de dados utilizada para validar o RADAR. Para isto,
foi construido um conjunto de dados de trafego de veiculos capturados por sensores ele-

tronicos.
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A Figura 4.4 apresenta os sensores localizados em dois cruzamentos do Distrito Fe-
deral - DF. Os dados foram capturados na avenida Hélio Prates, que cruza as regioes
de Taguatinga e Ceilandia, por meio do sistema do Departamento de Transito do DF
(Detran-DF).

A Tabela 4.1 apresenta uma amostra dos dados coletados pelos sensores. Cada linha
do conjunto de dados contém informacoes sobre o fluxo de veiculos na via monitorada,
sendo elas: (i) a data e hora da observagao, (ii) a velocidade do veiculo naquele momento,
(iii) a velocidade maxima permitida na via, (iv) em qual das faixas da via ele se encontrava

e (v) o tamanho do veiculo.

Tabela 4.1: Amostra de dados coletados pelos sistemas do Detran-DF.

Id. do Sensor Data Hora Faixa Vel. Vel. Maxima Tamanho
RSI128 2016/05/01  00:00:09 1 26.0 60.0 0.0
RSI131 2016/05/01  00:00:09 2 20.0 60.0 1.1
RSI132 2016/05/01  00:00:09 1 45.0 60.0 0.0
RSI131 2016/05/01  00:00:10 1 40.0 60.0 0.5
RSI129 2016/05/01  00:00:12 1 35.0 60.0 0.0

Para esta pesquisa, foram utilizados dados coletados por oito sensores entre maio
de 2016 até julho do mesmo ano. Cada sensor possui um identificador, i.e., um valor
prefixado por RSI mais um nimero de identificagao, que permite o diferenciar dos demais.
A Figura 4.4 apresenta a localizacao dos sensores utilizados neste trabalho, identificados
pelos valores RSI017, RSI018, RS1032, RS1033, RSI128, RSI129, RSI131 e RSI132. Esses
oito sensores modelam o cendrio descrito na Secao 4.1, ou seja, cada um desses sensores
capta o trafego de um sentido de uma das vias dos cruzamentos.

A Tabela 4.2 apresenta e descreve os atributos contidos no conjunto de dados utilizado
neste trabalho. Podemos notar que a velocidade maxima da via é a mesma em todos os
casos, sempre igual a 60 km/h. Além disso, temos valores de dificil interpretagdo no
atributo de tamanho dos veiculos. Isso é agravado pelo fato do conjunto possuir veiculos
de tamanho igual a 0, o que nao faz sentido fisicamente. Assim, temos um indicativo de
que existem falhas na leitura de tamanho dos veiculos.

Salienta-se também que a distribuicao dos registros na base de dados entre os sensores
nao é uniforme. Como apresentado na Tabela 4.3, observa-se que ha uma diferenca sig-
nificativa no niimero de veiculos observados entre os quatro sensores com menos registros
(RSI128, RSI129, RSI132 e RSI131) e os quatro sensores com mais registros (RSI017,
RSI018, RSI032, RSI0N33). Essa diferenga na distribuicdo de registros entre os senso-
res aponta para uma caracteristica das vias nas quais esses dados estao sendo coletados.
Em outras palavras, o fluxo de trafego nas vias dos sensores RSI017, RSI1018, RSI032 e
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Figura 4.4: Localizacao dos sensores.

RSI1033 ¢ maior do que o fluxo nas vias dos sensores RS[128, RS1129, RSI131 e RSI132.
Isso pode ter implicac¢oes nos resultados do RADAR, dado que o erro obtido na predigao

do fluxo serd naturalmente maior em vias onde trafegam mais veiculos.

4.3.1 Pré-processamento dos dados

Nesta subsecgao é apresentada como a extracao de dados foi usada para validar o RADAR.
Isso envolve realizar um pré-processamento da base de dados.

A Tabela 4.1 mostra que a base de dados utilizada inicialmente possui os registros
dos veiculos observados por cada sensor. Entretanto, para o RADAR, é necesséario obter
o fluxo de veiculos em um dado intervalo de tempo. Para esta pesquisa, utilizou-se um
intervalo de cinco minutos, conforme o sistema proposto é modelado.

Para tanto, inicialmente descartamos as informacoes presentes nos dados que nao serao
uteis para o modelo, tais como velocidade maxima da via, a faixa que o veiculo se encontra
e o tamanho do veiculo. As informacoes de faixa e tamanho dos veiculos sao descartadas
pois nao sao uteis quando agregadas por toda a via, conforme sera feito no calculo do fluxo
de veiculos. No caso do tamanho dos veiculos, ha ainda o agravante de que os sensores
apresentam falhas nessa medi¢ao, com alguns registros apontando veiculos com tamanho
igual a zero, um valor impossivel de ocorrer no mundo real. No caso, como o sistema
trabalha com fluxo de trafego, a informacao de velocidade méxima da via também pode
ser ignorada, visto que ela sera constante ao longo do tempo e é a mesma para todas as

vias.
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Tabela 4.2: Descri¢ao do conjunto de dados

Formato CSV
Quantidade de sensores 8
Quantidade de instancias 10.801.781
Velocidade da via (km/h) Méaxima: 60 km/h
Velocidade do veiculo (km/h) 1, 36.55, 112]
Tamanho dos veiculos [0, 0.10, 50]
Faixa 1,2, 0u3l
Inicio da coleta 2016,/05/01 00:00:09
Fim da coleta 2016/07/31 23:59:49
Tarefa Predicao do fluxo de veiculos
Predicao (Target) Fluxo de veiculos
Features Velocidade média, densidade, fluxo e tipo de dia
Tipo de dia Final de semana e meio de semana

Tabela 4.3: Numero de registros por sensor

Identificador do Sensor Numero de registros

RSI033 2.382.754
RSI032 2.117.820
RSIO018 2.029.559
RSIO017 1.686.900
RSI131 816.219
RSI132 652.998
RSI129 278.652
RSI128 536.879

Com essas informagoes descartadas, precisamos adaptar os dados captados pelos sen-
sores para 0 RADAR. Para isso, primeiramente podemos agrupar as colunas de data e hora
em uma unica coluna contendo o momento no tempo em que o registro foi feito, facilitando
etapas futuras de pré-processamento que utilizem essa informacao. Isso serd importante
no calculo do fluxo de veiculos, dado que o fluxo sera agregado em um intervalo de tempo
de reamostragem. Além disso, de modo a facilitar ainda mais o pré-processamento, é
possivel indexar os registros por essa nova coluna de tempo, garantindo a ordenacao tem-
poral dos mesmos. Em seguida, podemos utilizar os identificadores presentes nos registros
para separar os dados de modo a se obter oito diferentes subconjuntos, cada um contendo
os dados de um sensor especifico. Desse modo, cada subconjunto podera representar um
cliente na rede federada do RADAR.

Realizada a separagdao dos sensores, temos que reamostrar os dados para o fluxo de

trafego no intervalo de tempo definido. Assim, as informagdes de quantidade de veiculos e
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velocidade média dos veiculos sdo agregadas no intervalo de reamostragem. Além dessas
duas informagoes, ¢é calculada também a densidade de trafego por meio da divisao do
fluxo de trafego pela velocidade média.

A Figura 4.5 apresenta o resultado da reamostragem de fluxo de trafego para o sensor
RSI132. Como é possivel observar, cada dia passa a ser representado por entradas con-
tendo a quantidade de veiculos que passaram pelo sensor no intervalo de tempo definido

para o calculo do fluxo de trafego.

Fluxo de veiculos ao longo da semana para o sensor RSI132
3.5
80 5

2.5
60

40 1.5

Fluxo de veiculos
Densidade de Trafego

20
0.5

0
2016-05-09 2016-05-10 2016-05-11 2016-05-12 2016-05-13 2016-05-14 2016-05-15

Dia da semana

Figura 4.5: Fluxo de veiculos ao longo da semana para o sensor RSI132.

Contudo, observando os indices temporais de cada conjunto, é possivel notar que os re-
gistros nao partem da mesma origem, dado que o inicio das observagoes de alguns sensores
comecam horas ou até dias apds o inicio das observagoes de outros sensores. Conforme a
modelagem do RADAR, é preciso garantir que os dados dos diferentes conjuntos represen-
tem o mesmo periodo de tempo, de modo que os modelos sejam treinados e as predigoes
sejam feitas em um referencial temporal comum para todos os clientes. Portanto, os
dados dos dias anteriores a 3 de maio de 2016, quando existirem em um conjunto, sao
descartados, de modo que todos os conjuntos iniciem na mesma hora e no mesmo dia.

Finalmente, um outro fator a se considerar no RADAR ¢é a diferenca no fluxo de
veiculos ao longo da semana. Para tratar esse ponto, sao criadas colunas categéricas
contendo a informacao do tipo de dia em que aquelas observagoes foram feitas. Para
realizar essa categorizagdo, o tipo de dia foi agrupado em: (i) final de semana - sébado
e domingo; e (ii) meio de semana, de segunda até sexta. Assim, sdo introduzidas duas

colunas indicando se aquele dia é um dia de final de semana ou um dia de meio de semana.
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Essas colunas possuem valor igual a 1 caso seja um dia referente aquele tipo ou valor igual

a 0 caso contrario.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, o RADAR, um modelo de Federated Learning para predicao de fluxo de
veiculos em vias urbanas, foi exposto e suas caracteristicas foram detalhadas. Desse modo,
um cenario consistindo de oito sensores distribuidos por dois cruzamentos foi elaborado.
Nele, cada sensor participa de uma rede de Aprendizado Federado, treinando uma rede
neural LSTM com os seus dados locais e enviando os resultados desse treinamento para
um servidor central, responsavel por agregar esses resultados em um modelo global.

Para realizar essa tarefa, uma base de dados composta por registros de sensores ele-
tronicos no Distrito Federal foi adaptada e pré-processada de modo a se encaixar no
cenario proposto. Assim, cada sensor nessa base passa a representar um cliente na rede
de Aprendizado Federado, sendo encarregado de treinar seu modelo local com os seus
préoprios dados e enviar os pesos resultantes do treinamento para o servidor central, que
os agrega utilizando a técnica de Federated Averaging.

Com o modelo proposto tendo sido apresentado, ¢ preciso ainda examinar o seu desem-
penho através de experimentos. No capitulo seguinte, serao explicitadas as configuragoes
dos experimentos realizados e as métricas de avaliacao utilizadas, com os resultados pro-

venientes da experimentacao sendo evidenciados e comparados.

25



Capitulo 5
Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta a metodologia dos experimentos e os resultados obtidos na vali-
dacao do RADAR. Para isso, o RADAR foi validado considerando duas etapas:

1. Cenario de variacao do ntimero de participantes na rede, com o objetivo de avaliar
os parametros do RADAR e escolher a configuragao ideal da rede, determinando a

capacidade do RADAR em estimar o fluxo de trafego.

2. Cenario de variacao do tipo de dia da semana, i.e. final de semana ou meio de
semana, com o objetivo de avaliar o RADAR de acordo com a densidade de veiculos

na via.

Em tais avaliagoes, o RADAR foi avaliado comparando-o com um modelo tradicio-
nal centralizado, sem o uso de Federated Learning. O modelo centralizado se baseia na
predicao de fluxo para um sensor particular, através de uma rede LSTM tradicional, que
podemos usar como base de comparagao para o desempenho do modelo federado utilizado
no RADAR. Desse modo, neste capitulo primeiramente serd descrita a configuracao dos
experimentos usados para avaliar o RADAR. Em seguida, serdao apresentados os resulta-
dos dos experimentos de variagao do ntimero de participantes e de variacao do tipo de dia

da semana, respectivamente.

5.1 Configuracao dos Experimentos

Nesta secao sera descrita a configuracdo dos experimentos e a metodologia usada na
avaliagdo do RADAR. Para realizar o processo de avaliagao, em um primeiro momento foi
realizado o treinamento da rede de FL. do RADAR. Para isso, a cada rodada federada de
um experimento, sao coletadas métricas que permitem analisar a performance do RADAR.

Como o objetivo do RADAR é predizer o fluxo de trafego, as métricas abaixo foram
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escolhidas. Nas féormulas abaixo, n é o nimero de observagoes consideradas, y; é o valor

previsto para a i-ésima observacao e x; ¢ o valor real da i-ésima observacao.

« Mean Absolute Error (MAE) = £ 37" | y; — x;, esta métrica tem o objetivo de quan-

tificar o quao proxima a predicao esta do valor real.

« Mean Squared Error (MSE) = L7 (y; — ;)% esta métrica tem o objetivo de

avaliar o impacto de predigoes que estejam muito distantes do valor real.

« Root Mean Squared Error (RMSE) = L3 | \/(y; — x;)?, esta métrica tem o ob-

jetivo de melhorar a interpretabilidade do MSE, uma vez que seus resultados sao

apresentados na mesma unidade dos valores observados.

Com as métricas definidas, podemos descrever algumas configuragoes utilizadas nos
experimentos. Primeiramente é preciso definir uma fungao de custo para os experimentos
do RADAR. Dentre as métricas consideradas, o MSE foi escolhido por penalizar grandes
erros com o seu fator quadratico. Com isso, seu uso busca reduzir o impacto de valores
aberrantes na predicdo. Além da escolha da funcao de custo, ha ainda o fato de que
sao realizadas diferentes rodadas de treinamento em um experimento, e cada rodada de
treinamento terminara com resultados diferentes para as métricas coletadas. Contudo, nas
comparagoes entre experimentos ¢ preciso eleger um resultado representativo para cada
experimento. Nesse caso, sdo utilizados os resultados da rodada em que foi encontrado
o menor valor para a fungdo de custo, i.e., a rodada que minimizou a métrica MSE.
Finalmente, é considerado também o efeito estocastico presente nos experimentos. Para
tanto, o processo de experimentacao foi repetido 33 vezes em cada cenario. Desta forma,
é possivel observar a influéncia de efeitos aleatorios inerentes a rede RADAR, bem como
sua robustez a esses fatores.

A Figura 5.1 apresenta a técnica de Walk-Forward Validation [50] utilizada para gerar
o modelo do RADAR. Temos distribuidos verticalmente as diferentes rodadas de treina-
mento, enquanto no eixo horizontal ha a distribuicao da série temporal ao longo do tempo.
Desse modo, em cada rodada, os clientes da rede treinam seus modelos locais utilizando
uma janela temporal contendo dados de treinamento, indicados na figura com um verde
mais claro. Ao final da rodada, o modelo resultante é validado com dados de teste nos
quais ele ainda nao foi treinado, indicados na figura com um verde mais escuro. Com isso,
a janela temporal da préxima rodada de treinamento é avancada, evitando sobre-ajustes
para um periodo especifico. Assim, o uso dessa técnica permite aproveitar o fato de se

estar tratando uma série temporal para fazer uma validagao cruzada dos dados.
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Figura 5.1: Utilizacao de Walk-Forward Validation nos experimentos do RADAR

5.1.1 Definicao dos Cenarios

Os experimentos realizados na avaliagdo do RADAR se dividiram em duas etapas: (i)
cenarios envolvendo a variagao do nimero de participantes, com objetivo de encontrar a
melhor configuragao para a rede; e (ii) cendrios envolvendo a variacao do tipo de dia da
semana, com o objetivo de avaliar o RADAR em diferentes condi¢des quanto a densidade
de veiculos na via.

A etapa de variacao do niimero de participantes teve como objetivo encontrar a melhor
configuragao para a rede. Desse modo, os experimentos contemplaram 7 configuracoes,
cada uma envolvendo, respectivamente, a participacao de 2, 3, 4, 5, 6, 7 e 8 clientes. A
escolha dos clientes participantes em cada experimento se deu de forma aleatoria, i.e., se n
é o namero de clientes definido para aquela configuracao, em cada experimento escolheu-se
n clientes aleatoriamente dentre os 8 disponiveis. Como sao feitos 33 experimentos para
cada configuracao, os participantes dos experimentos dentro de uma configuracao podem
variar devido essa escolha aleatoria. Observando os resultados da primeira etapa, escolheu-
se o melhor niimero de sensores para a realizacao da segunda etapa de experimentos.

A etapa de variacao do tipo de dia da semana, por sua vez, teve como objetivo avaliar
a performance do RADAR em diferentes contextos temporais, tendo em vista a maneira
com que esse fator afeta a densidade da via. Para isso, foram realizados experimentos
considerando duas diferentes configuracoes com relagao ao tipo do dia em que a medicao
de fluxo foi feita: (i) dias de Final de Semana, nos quais a densidade da via é baixa, ou
(ii) dias de Meio de Semana, nos quais a densidade da via é alta. Portanto, em cada
configuracdo, o treinamento e a avaliacdo do modelo RADAR foi realizado apenas com
dias referentes ao tipo de dia daquela configuragao. Nesses experimentos, foram utilizados

os resultados da etapa anterior para se definir a quantidade de clientes ideal na rede.
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Além disso, em ambas etapas de experimentos, foi realizada uma comparagao com um
modelo de aprendizado centralizado. Para essas comparacgoes, dois diferentes sensores,
RSI032 e RSI132, foram escolhidos. A escolha desses dois sensores ocorreu pelo fato de
estarem localizados em vias com diferentes niveis de fluxo de veiculos. Mais especifica-
mente, conforme a Tabela 4.3, o sensor RS1032 possui um fluxo de trafego muito superior
ao sensor RSI132. Assim, o sensor RSI032 foi escolhido para representar os sensores
de vias que possuem um alto fluxo de veiculos, enquanto o RSI132 foi escolhido para

representar os sensores de vias que possuem baixo fluxo de veiculos.

5.1.2 Escolha de parametros e hiper-parametros

Antes de implementar o processo de aprendizagem foi realizada uma hiper-parametrizagao
do FL no RADAR. Por se tratar de um modelo de FL, além dos hiper-pardmetros comuns
a uma LSTM, no RADAR temos ainda parametros especificos do processo federado.

A otimizacao desses fatores é um passo importante para garantir que o modelo te-
nha um bom desempenho, porém apresenta alguns desafios. Devido a sua caracteristica
descentralizada e por possuir multiplos clientes, o processo de hiper-parametrizacao de
uma rede FL naturalmente possui um custo computacional elevado. Isso significa que
técnicas tradicionais que visam explorar uma grande gama de hiper-parametros podem
se tornar invidveis. Esse fato se torna ainda mais importante no contexto do RADAR,
tendo em vista os escassos recursos computacionais disponiveis. Portanto, a reducao do
custo computacional, tanto na hiper-parametrizacao quanto nos experimentos, também é
um fator a ser considerado. Assim, a escolha de hiper-parametros busca a otimizagao da
performance do modelo, porém, no contexto do RADAR, alguns parametros deverao ser
escolhidos levando em conta a redugao do custo computacional.

Na Tabela 5.1 temos os valores explorados durante o processo de hiper-parametrizacao
do RADAR. Para realizar a hiper-parametrizacdo do modelo foi realizado um Grid Se-
arch [51] envolvendo cinco parametros: (i) Units, (ii) Activation, (iii) Dropout, (iv) Re-
current Dropout e (v) Learning Rate. Durante o processo de Grid Search, todas as com-
binagoes entre os valores considerados para os parametros escolhidos sao testadas. A
hiper-parametrizagao utiliza todos os 8 clientes e, de modo a reduzir o custo computaci-
onal, é realizada apenas com os 20 primeiros dias. Com isso, o melhor resultado é aquele
que minimiza a fungao de custo definida para a LSTM, sendo nesse caso o MSE. O me-
lhor valor para cada hiper-pardmetro é destacado em negrito. Além disso, o Min. Loss
encontrado para os melhores hiper-parametros também é apresentado na tabela.

Outro ponto importante a se considerar é o nimero de rodadas federadas realizadas.
De modo geral, realizar mais rodadas implica em melhores resultados pois o modelo

converge iterativamente a cada rodada. No processo de hiper-parametrizacao, para cada
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Tabela 5.1: Conjunto de parametros do processo de hiper-parametrizacao e Min. Loss
encontrado

Parametro Valores Min. Loss
Units 8, 16, 32, 64]
Activation [tanh, relu]
Dropout (0.0, 0.1, 0.2] 265.12

Rec. Dropout [0.0, 0.1, 0.2]
Learning Rate [0.01, 0.001]

combinacao testada, sao realizadas 10 rodadas federadas de treinamento. O nimero de
rodadas foi escolhido de modo a possibilitar a exploracdo de uma quantidade razoavel de
parametros, mantendo um nimero de rodadas suficiente para avaliar a rede. Durante os
experimentos sao utilizadas 20 rodadas federadas de treinamento, ao invés das 10 rodadas
realizadas na hiper-parametrizacao. Uma excegao ¢ feita no cenario de Final de Semana,
no qual nao ha dados suficientes para realizar 20 rodadas com Walk-Forward Validation.

Assim, nesse caso sao realizadas 19 rodadas federadas de treinamento.

5.2 Avaliacao da capacidade do RADAR em estimar

o fluxo de trafego

Nesta secao serao apresentados os resultados dos experimentos envolvendo a variacao
do nuimero de participantes na rede federada. O objetivo dessa etapa da avaliacao é
encontrar a melhor configuragdo para a rede do RADAR e aferir o niimero 6timo de
clientes participantes para a préxima etapa.

A Figura 5.2 apresenta a variagdo de clientes no RADAR em fungao das métricas
MAE e RMSE para uma via com baixa e alta densidade. Além disso, os resultados do
RADAR sao comparados com os resultados do modelo centralizado. O objetivo é avaliar a
eficiéncia das predigoes do RADAR, i.e. 0 quao préxima a predigao esta dos valores reais.
Além disso, com o RMSE é possivel observar o impacto de predigdes que estejam muito
distantes dos valores esperados. E possivel notar nos graficos que, de modo geral, hd uma
tendéncia de diminui¢ao na dispersao dos resultados com o aumento do nimero de clientes.
Nas Figuras 5.2b e 5.2d, respectivamente, se observa uma reducao de 82.45% e 74.44% na
dispersao quando o caso de 2 clientes é comparado com o de 8 clientes. Esse efeito ocorre
pois, com poucos clientes, é possivel ter combinagoes apenas entre clientes que tenham
baixo ou alto fluxo. Ao aumentar o nimero de clientes, reduz-se a probabilidade de um
experimento conter esses tipos de arranjos, diminuindo assim a dispersao no grafico como

apresentado nas figuras Figuras 5.2b e 5.2d. Ja nas Figuras 5.2a e 5.2¢ h4 um aumento na
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dispersao quando o caso de 2 clientes é comparado com o de 3 clientes. Esse efeito pode
ser atribuido a uma combinacao de 3 clientes que gera um resultado muito discrepante dos
demais. Ainda assim, novamente nas Figuras 5.2a e 5.2c a tendéncia de diminui¢ao volta
a ser observada com uma reducao na dispersao de 78.28% e 62.18%, respectivamente,
quando o caso de 3 clientes é comparado com o de 8 clientes. Portanto, a Figura 5.2
indica que os resultados sao sensiveis com relagao aos clientes que foram utilizados em
cada experimento. Em experimentos com poucos clientes, essa sensibilidade se torna mais
acentuada, enquanto em experimentos com muitos clientes ela é atenuada.

Ao considerar uma via com alta densidade, Figuras 5.2a e 5.2c, observa-se, com relagao
as medianas, que o modelo centralizado obteve resultados levemente melhores do que o
RADAR. No melhor caso, 4 clientes, o modelo centralizado apresentou uma reducao de
4.53% € 9.75% para o MAE e RMSE, respectivamente, quando comparado com o RADAR.
De fato, isso estda dentro do que se espera ao realizar uma comparacao de um modelo FL
com um modelo centralizado. O modelo centralizado utiliza dados de apenas um sensor,
sendo com isso capaz de otimizar a predi¢ao especificamente para esse sensor. Por outro
lado, um modelo federado utiliza dados de multiplos sensores e precisa produzir um modelo
que se adapte bem a todos os clientes da rede. Esse fato faz com que o RADAR nao seja tao
agressivo quanto o modelo centralizado em otimizar o modelo especificamente para uma
das vias. Nesse ponto, modelos federados apresentam um trade-off com relagao a modelos
centralizados, no sentido que modelos federados possuem vantagens importantes, como
no tempo de tomada de decisdo, justamente por serem descentralizados. Ainda assim, os
resultados do RADAR foram bons o bastante para serem competitivos, uma vez que o
modelo centralizado obteve uma redugao de apenas 4.53% para o MAE e 9.75% para o
RMSE.

Ao observar a via com baixa densidade, Figuras 5.2b e 5.2d, nota-se que os resultados
do modelo centralizado foram novamente superiores aos do RADAR. Assim como na
via de alta densidade, uma vantagem do modelo centralizado é, de fato, algo esperado.
Porém, no caso de baixa densidade, essa diferenca se deu de maneira mais acentuada do
que anteriormente, com o modelo centralizado apresentando uma reducao de 19.14% e
12.77% nos resultados de MAE e RMSE, respectivamente, se comparados com o melhor
caso do RADAR, utilizando 6 clientes. Isso pode indicar que a menor quantidade de
observagoes disponiveis resultou em uma maior dificuldade do RADAR em adaptar um
modelo preditivo para a via. Um outro ponto a se notar é que, ao contrario do caso
de alto fluxo de veiculos, a vantagem do modelo centralizado no MAE foi maior do que
a no RMSE. Essa diferenca pode ser atribuida ao fato do modelo centralizado ser mais
agressivo em otimizar sua predi¢do, se tornando, dessa forma, também mais suscetivel a

produzir erros maiores caso as caracteristicas do fluxo da via, por qualquer motivo, se
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alterem para um padrdo nao visto anteriormente. J4 no RADAR o modelo é treinado
para um conjunto de clientes, portanto caso exista uma alteracdo andémala no fluxo de
uma via ¢é possivel que algum outro cliente na rede ja tenha visto algo parecido, como
pode ser observado pela baixa amplitude interquartil na figura Figura 5.2. Além disso,
é possivel observar também que os resultados encontrados nas Figuras 5.2b e 5.2d foram
consideravelmente menores do que os seus pares nas Figuras 5.2a e 5.2c. Essa diferenga se
da pelo fato do fluxo de veiculos em um sensor ser maior do que no outro, como pode ser
observado na Tabela 4.3. Se tratando de um sensor com um menor ntmero de veiculos, é

natural que o erro encontrado também seja menor relativo ao sensor com mais veiculos.
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Figura 5.2: Variacao dos melhores resultados obtidos em relacao a quantidade de clientes
utilizados

Observando esses resultados, a escolha da melhor configuracao para a rede do RADAR
foi realizada com base nas medianas dos valores de MAE e RMSE. Os melhores resultados
encontrados foram obtidos utilizando 4 e 6 clientes para as vias de alto e baixo fluxo, res-
pectivamente, e portanto essas foram as duas configuragoes utilizadas na préxima etapa.
Cabe ressaltar que, de modo geral, os resultados obtidos nas outras configuracoes ficaram

relativamente proximos dos melhores resultados. A tnica excec@o observada é encontrada
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no pior resultado de RMSE para a via de alto fluxo, com 3 clientes, que sofre de uma
combinagao de clientes gerando resultados muito discrepantes, ocasionando em uma dife-
renga entre a pior e a melhor configuracao de 17.87%. Por outro lado, a diferenca entre
a pior e a melhor configuracio foi de apenas 5.94%, 6.14% e 4.48% para o MAE na via
de alto fluxo e para o MAE e o RMSE na via de baixo fluxo, respectivamente. Portanto,
dada a proximidade dos resultados, é possivel concluir que o RADAR conseguiu adaptar
a rede relativamente bem para a grande maioria das configuracoes, com a excec¢ao do caso
de 3 clientes para a via de alto fluxo.

A Figura 5.3 apresenta o Loss médio obtido nos experimentos ao longo das rodadas
de aprendizado federado. O objetivo é avaliar a velocidade de convergéncia do modelo do
RADAR. Como fungao de custo para o RADAR foi utilizada a métrica MSE. Observou-se
que ao longo das rodadas o Loss foi minimizado até atingir uma convergéncia, indepen-
dente da quantidade de clientes utilizados. No grafico, podemos ver um grande decaimento
nas primeiras 6 rodadas, o que é de se esperar ja que a rede inicialmente ira partir de um
ponto pouco otimizado. Em seguida ha uma consolidacao entre as faixas de 200 a 600,
com um declinio mais leve no final do treinamento. Em modelos FL, geralmente é neces-
sario um grande nimero de rodadas de treinamento para se obter resultados satisfatorios.
Ainda que seja possivel melhorar o resultado com mais rodadas, considerando o esperado
de redes federadas, o modelo RADAR convergiu de maneira relativamente rapida. Ainda,
levando em conta os resultados de MAE e RMSE vistos anteriormente, podemos dizer
que a rede convergiu para resultados suficientemente bons. Ao todo foram realizadas 20
rodadas de treinamento, um valor que pode ser considerado baixo no contexto de FL. Essa
rapida convergéncia se apresenta como um fator positivo encontrado nos experimentos.
Tendo em conta que o RADAR considera sistemas com poucos recursos computacionais,
realizar muitas rodadas de treinamento poderia tornar o RADAR inviavel em sua pro-
posta. Assim, podemos dizer que o modelo cumpre um dos seus objetivos ao demonstrar
ser capaz de convergir rapidamente.

A Figura 5.4 apresenta os valores observados do fluxo de trafego e a predic¢ao realizada
pela rede RADAR durante um periodo de 7 dias. O objetivo é verificar se a predicao de
fato acompanha a forma da curva de fluxo observada. As Figuras 5.4a e 5.4b apresen-
tam os valores observados e a predicdo de fluxo de trafego para o caso de alto e baixo
fluxo de veiculos, respectivamente. No grafico, podemos observar que durante o periodo
considerado a predigdo acompanhou satisfatoriamente os valores reais observados. Como
os valores de MAE e RMSE encontrados foram relativamente baixos e a predicao seguiu
a forma do fluxo real, podemos dizer que o RADAR fez uma previsao eficiente do fluxo
de trafego. Além disso, nota-se na Figura 5.4a que de modo geral os valores da predicao

nao alcancam os patamares maximos e minimos dos valores observados. Ao invés disso,
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Figura 5.3: Loss médio ao longo das rodadas de treinamento

a predicao parece se manter entre esses patamares, sem subir acima dos maximos nem
descer abaixo dos minimos. Isso poderia significar uma dificuldade do RADAR em lidar
com valores de fluxo fora do comum. Ainda assim, em casos como o do primeiro dia nos
graficos das Figuras 5.4a e 5.4b, podemos ver que o modelo foi capaz de se sair bem em
um caso no qual o fluxo de trafego seguia uma forma pouco usual. Em outros casos, é
possivel ver a correta predi¢do de picos ao fim do dia, ainda que nao atinjam os picos ob-
servados. Um tltimo ponto interessante a se comentar é a ja citada diferenca nos niveis de
fluxo nos sensores RS1032 e RSI132. Na Figura 5.4a, o RSI1032 possui picos bem elevados
nos valores observados, chegando a ultrapassar o nivel dos 200 veiculos em 6 dos 7 dias.
Por outro lado, na Figura 5.4b, os valores de pico do RSI132 ficam sempre abaixo do
nivel de 90 veiculos, ultrapassando o nivel de 80 veiculos em apenas trés ocasides. Desse
modo, os picos do RSI032 sao bem maiores do que os picos do RSI132, o que remete a
diferenca nos niveis de fluxo que podem ser observados na Tabela 4.3. Ainda assim, as
Figuras 5.4a e 5.4b mostram que a predi¢cao do modelo federado do RADAR se adaptou

a esses diferentes niveis.
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Figura 5.4: Fluxo observado vs. predicao em um dos experimentos

5.3 Analise do desempenho do RADAR em diferen-

tes cenarios de densidade

Nesta secao serao apresentados os resultados para a etapa de variacao do tipo de dia
da semana. O objetivo dessa etapa é avaliar o RADAR de acordo com a densidade de
veiculos na via. Nos experimentos o RADAR foi configurado com 4 clientes para o caso
da via de alto fluxo e 6 clientes para o caso da via de baixo fluxo, conforme definido na
secao anterior.

A Figura 5.5 apresenta a variacao do tipo de dia da semana em funcao das métricas
MAE e RMSE para uma via com baixa e alta densidade, comparando-o com o modelo
centralizado. O objetivo é avaliar o desempenho do RADAR em diferentes contextos de
densidade de fluxo de trafego. Podemos observar que os valores encontrados nos resultados
do cenario de Meio de Semana sao mais altos do que os encontrados nos resultados do
cenario de Final de Semana. Isso pode ser explicado devido a diferenca no nivel de fluxo
entre esses tipos de dia. De modo geral, dias de Final de Semana possuem fluxo menor
do que dias de Meio de Semana. Portanto, é natural que o erro medido pelo MAE e
pelo RMSE seja menor em dias de Final de Semana. Além disso, um ponto recorrente
encontrado nos resultados obtidos é a boa performance do cenério de Final de Semana
com o modelo centralizado. Um dos fatores que pode ter levado o RADAR a apresentar
resultados inferiores no cenario de Final de Semana em comparacao ao cenario de Meio
de Semana é a quantidade de dados disponiveis para treinar o modelo. Ao se usar apenas
os finais de semana, joga-se fora cerca de 71% dos dados disponiveis.

As Figuras 5.5a e 5.5¢ apresentam os resultados de MAE e RMSE, respectivamente,
para a via com alta densidade de vefculos. E possivel notar que o caso de Meio de

Semana possui resultados mais competitivos entre o RADAR e o modelo centralizado, com
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o RADAR chegando inclusive a apresentar uma leve vantagem de 0.94% no MAE. Nos
outros casos, o modelo centralizado obteve um melhor resultado se comparado ao RADAR,
observando 4.91%, 15.33% e 18.56% de reducao para o RMSE de Meio de Semana, MAE
de Final de Semana e RMSE de Final de Semana, respectivamente. Ja as Figuras 5.5b
e 5.5d apresentam os resultados para a via com baixa densidade de veiculos. Se observa
no cendrio de Meio de Semana que o modelo centralizado obteve uma redugao de 19.21%
e 21.73% para o MAE e o RMSE, respectivamente, quando comparado aos resultados do
RADAR. J4 para o caso de Final de Semana, a reducdo observada salta para 60.46% no
MAE e 48.75% no RMSE. Cabe ressaltar que, nesse caso, um dos fatores que explica a
alta porcentagem de reducao é o fato do erro ja ser um valor relativamente baixo. Com
valores menores, é natural observar uma variacao percentual maior. Além disso, aqui o
fator da menor quantidade de dados disponiveis para treinar o modelo é acentuado pelo
fato de se tratar de uma via com baixa densidade de veiculos, que naturalmente possui

menos observacoes.
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Figura 5.5: Variacao dos melhores resultados obtidos em relagao a quantidade de clientes
utilizados

A Figura 5.6 apresenta os valores observados do fluxo de trafego e a predigao realizada
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pelo RADAR nos cenarios de Meio de Semana e Final de Semana. O objetivo é observar
o comportamento do fluxo de veiculos ao longo do tempo e verificar se a predigao de fato
acompanha os valores observados nos diferentes cenarios de densidade considerados. Para
o cenario de Meio de Semana, Figuras 5.6a e 5.6b, é considerado um periodo de 5 dias,
i.e. de segunda a sexta. Ja para o cenario de Final de Semana, Figuras 5.6¢ e 5.6d, é
considerado um periodo de 2 dias, 7.e. um final de semana inteiro. Em todos os casos, é
possivel observar que a predi¢do do fluxo ao longo dos dias parece acompanhar a forma
da curva de fluxo observada no mesmo perfodo. E possivel notar também a j4 referida
diferenca de fluxo de veiculos presente nas vias em que os sensores se encontram, com a
via de alto fluxo apresentando picos acima do patamar de 200 veiculos, enquanto a via de
baixo fluxo nao ultrapassa o patamar de 100 veiculos em nenhum dia. Ainda, podemos
comparar os niveis de fluxo nas Figuras 5.6a e 5.6b com os niveis de fluxo das Figuras 5.6¢c
e 5.6d para ilustrar a diferenca no fluxo de veiculos entre cenarios de Meio de Semana e
Final de Semana. De modo geral, o cenario de Final de Semana apresenta picos de fluxo

menores do que o cenario de Meio de Semana.

— Observado 100 — Observado

200 — Predigéo — Predigdo
80

150
60

Fluxo
Fluxo

100 40

50 20
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Tempo Tempo

(a) Meio de Semana, via de alto fluxo de veiculos (b) Meio de Semana, via de baixo fluxo de veiculos

— Observado
— Predigdo

— Observado
— Predigdo

Fluxo
Fluxo

Tempo Tempo

(c) Final de Semana, via de alto fluxo de veiculos (d) Final de Semana, via de baixo fluxo de veiculos
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5.4 Consideracoes Finais

Na etapa envolvendo a variacao do niimero de clientes na rede, foi observada uma reducao
da dispersao dos resultados com o aumento do nimero de participantes, devido a redu-
¢do na variabilidade de fluxo entre diferentes clientes. Além disso, nos casos avaliados,
os resultados obtidos mostraram que o RADAR consegue ser competitivo com modelos
tradicionais e realizar uma predicao satisfatoria. Na maioria dos casos, a diferenca entre o
resultado do RADAR e do modelo centralizado esteve dentro do esperado, com uma van-
tagem relativa do modelo centralizado que pode ser explicada pelas limitagoes do modelo
federado do RADAR. Ao longo dos experimentos foi possivel observar também que a di-
ferenca do nivel de fluxo da via se traduz em diferentes niveis de erro na predicdo. Ainda,
diferentes niveis de fluxo de veiculos implicam em diferentes quantidades de dados dispo-
niveis para o treinamento do RADAR, alterando o seu desempenho quando comparado ao
modelo centralizado. Nos casos em que foi observada uma acentuacao da diferenca entre
o RADAR e o modelo centralizado, isso esteve relacionado com uma baixa quantidade
de dados disponiveis para o treinamento ou, em um caso especifico, uma combinacao de
clientes na rede federada gerando resultados discrepantes.

Na etapa envolvendo a variagao do tipo de dia da semana, foi possivel observar que os
resultados foram relativamente mais préximos quando comparados ao modelo centralizado
no caso do cenario de Meio de Semana. De fato, o RADAR chegou inclusive a ter um
resultado levemente melhor para uma das métricas nesse cenario. Dado as caracteristicas
de um modelo FL, essa vantagem do RADAR pode ser vista como eficiente. Por outro
lado, para o caso de Final de Semana, foi observada uma vantagem relativamente maior
nos resultados do modelo centralizado. Desse modo, considerando a relagao entre os tipos
de dia e a densidade da via, os experimentos reforcam a sensibilidade do desempenho
do RADAR com relacao a quantidade de dados disponiveis para o treinamento. Dias de
Final de Semana possuem um fluxo menor de veiculos, o que implica em menos dados
para o treinamento da rede. Reciprocamente, dias de Meio de Semana possuem um fluxo
maior de veiculos, o que implica em mais dados para o treinamento da rede. Isso é ainda
amplificado pelo fato de existirem menos dias de Final de Semana do que dias de Meio de
Semana, o que se converte em mais dados ainda para os dias de Meio de Semana. Assim,
nos casos com mais dados o resultado do RADAR foi relativamente melhor, enquanto nos

casos com menos dados o resultado foi relativamente pior.
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Capitulo 6
Conclusao

Ao longo da elaboracao desta pesquisa, foi possivel compreender os avangos que os sistemas
de predicao de fluxo de trafego podem trazer na impulsao de uma urbanizacao eficiente
e sustentavel. A expansao das malhas urbanas no mundo contemporaneo fez eclodir um
ambiente no qual ha uma grande gama de dispositivos capazes de auxiliar na resolucao
desse problema. Entretanto, a inclusao desses dispositivos em um tnico mecanismo é
frequentemente limitada por fatores que impossibilitam o compartilhamento de dados
entre eles, seja por questoes técnicas ou burocraticas.

De modo a oferecer uma alternativa que contorne esses desafios, foi proposto o RA-
DAR: um mecanismo federado para o problema de predicao de fluxo de trafego em vias
urbanas. O RADAR funciona por meio de uma rede de sensores eletronicos que captam
seus proprios dados de trafego e um servidor central que coordena cada sensor na reali-
zacao do processo de Federated Learning. Os clientes, entao, treinam modelos locais que
sao agregados em um modelo global pelo servidor central, sem que o compartilhamento
dos dados locais seja necessario.

O RADAR foi validado em duas etapas. A primeira etapa consistiu de experimentos
variando o niimero de sensores participando no mecanismo, de modo a encontrar a melhor
configuragao para a rede e aferir o nimero 6timo de clientes participantes do processo
federado. Ja a segunda etapa consistiu de experimentos variando o tipo de dia da semana,
i.e. final de semana ou meio de semana, em que o RADAR ¢ utilizado, de modo a avaliar
o RADAR de acordo com a densidade de veiculos na via. Como base de comparacao, o
desempenho do RADAR foi contrastado com modelos centralizados. Os resultados obtidos
mostraram que o RADAR consegue ser competitivo com esses modelos tradicionais e
realizar uma predicao adequada do fluxo de veiculos. Nos experimentos, os modelos
centralizados apresentaram valores levemente melhores quanto as métricas de erro, o
que pode ser explicado devido a limitagoes inerentes aos modelos Federated Learning.

Além disso, foi detectado que o RADAR é particularmente sensivel a quantidade de
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dados disponiveis para o treinamento, obtendo resultados melhores na presenca de uma

quantidade maior de dados.

6.1 Trabalhos Futuros

A elaboracao deste trabalho permitiu identificar evolugoes que poderiam ser aplicadas
em trabalhos futuros. Primeiramente, acredita-se que a utilizagdo de uma base de dados
maior e a realizacao de mais rodadas federadas poderia melhorar o desempenho do modelo
proposto. Além disso, seria interessante trabalhar em uma personalizacdo do modelo
distribuido para cada cliente. Desse modo, os clientes continuariam aprendendo padroes
uns com os outros, porém evitaria-se casos nos quais uma combinacao de clientes gera
resultados discrepantes dos demais, em razao das diferencas observadas nos seus padroes
de fluxo. Também seria interessante tratar da insercao e remocao de clientes durante o
processo federado, ao invés de ter um nimero fixo de clientes do inicio ao fim, trazendo
mais dinamicidade e flexibilidade ao modelo. Outro fator que poderia ser melhorado esté
no desenvolvimento e na aplicacao de métodos federados para o tratamento de atributos e
hiper-parametrizagao do modelo. Devido ao campo de FL ser relativamente recente, ainda
nao ha um corpo maduro de técnicas para lidar com esses pontos, o que os levou a serem
considerados fora do escopo do trabalho. Finalmente, outras caracteristicas de modelos
FL poderiam ser mais exploradas no contexto da proposta, como questoes relativas a

privacidade dos dados e a seguranca do modelo contra ataques.
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