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Resumo

Coutinho Palmieri, Caio. lvson, Paulo. Redes Neurais Recorrentes e
Analise Estatistica Multivariada para Previsdo e Medi¢ao da influéncia entre as
variaveis de Emissdes e Consumo de Combustivel em Veiculos. Rio de Janeiro,
2024. 78p. Relatério de Projeto Final de Graduacdo — Departamento de
Informatica. Pontificia Universidade Catodlica do Rio de Janeiro.

Este trabalho desenvolve modelos preditivos baseados em Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) e Long Short-Term Memory (LSTM) para prever emissdes de poluentes
e consumo de combustivel em veiculos, utilizando dados histéricos como hodémetro e tipo
de combustivel. As RNNs e LSTMs, por sua capacidade de capturar padroes complexos em
séries temporais, sao aplicadas para identificar tendéncias e prever comportamentos futuros,
contribuindo para a eficiéncia energética e a redugao de emissdes. Além disso, uma analise
estatistica multivariada com o Random Forest e outros algoritmos, como AdaBoost e
Gradient Boost, € realizada para avaliar a influéncia das variaveis independentes na variavel
alvo, permitindo identificar fatores criticos que impactam no desempenho veicular. A
combinagcdo dessas técnicas de aprendizado de maquina e ciéncia de dados oferece
solugdes robustas e inovadoras, promovendo o desenvolvimento sustentavel ao enfrentar
desafios ambientais e econémicos relacionados a poluicdo atmosférica e a otimizagdo do
setor de transporte.
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Abstract

Coutinho Palmieri, Caio. Ivson, Paulo. Recurrent Neural Networks and Multivariate
Statistical Analysis for Forecasting and Measuring the Influence Between Emission and Fuel
Consumption Variables in Vehicles. Rio de Janeiro, 2024. 78p. Relatério de Projeto Final de
Graduacao — Departamento de Informatica. Pontificia Universidade Catoélica do Rio de
Janeiro.

This work develops predictive models based on Recurrent Neural Networks (RNNSs)
and Long Short-Term Memory (LSTM) to forecast pollutant emissions and fuel consumption in
vehicles, using historical data such as odometer readings and fuel type. RNNs and LSTMs,
due to their ability to capture complex patterns in time series, are applied to identify trends
and predict future behaviors, contributing to energy efficiency and emission reduction.
Additionally, a multivariate statistical analysis with Random Forest and other algorithms, such
as AdaBoost and Gradient Boost, is performed to assess the influence of independent
variables on the target variable, identifying critical factors that impact vehicle performance.
The combination of these machine learning and data science techniques provides robust and
innovative solutions, promoting sustainable development by addressing environmental and
economic challenges related to air pollution and the optimization of the transportation sector.
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1. Introducao

Nos ultimos anos, a crescente preocupacado com a sustentabilidade ambiental e
a necessidade imperativa de reduzir as emissdes de poluentes tém fomentado um
avanco significativo nas pesquisas e nos desenvolvimentos tecnolégicos em multiplos
setores [1], dentre esses, destacam a ciéncia de dados e a inteligéncia artificial (I1A),
que fornecem ferramentas para a analise e otimizagao de processos complexos. Uma
abordagem baseada na coleta de dados de veiculos, tais como consumo de
combustivel, emissdes de CO2, padrdes de condugado, entre outros, permite a
implementacao de estratégias mais precisas e eficazes para a otimizagao da eficiéncia
dos veiculos[2]. Com o aumento das cidades e o crescimento significativo da
guantidade de veiculos nas ruas, a emissao de poluentes tém se tornado uma das
principais fontes de poluicao do ar nas cidades [3]. Portanto, a busca por solugdes que
visem a redugdo dos langamentos de poluentes é crucial para o desenvolvimento
sustentavel.

As emissbes de poluentes atmosféricos vem aumentando proporcionalmente
conforme o crescimento populacional, como diéxido de carbono (CO2), 6xidos de
nitrogénio (NOx), mondxido de carbono (CO) e material particulado (MP)[4]. Essas
emissdes nao apenas contribuem para o aquecimento global [5], mas também tém
impactos diretos na saude publica, causando doencas respiratdrias e cardiovasculares.
Diante desse cenario, a reducao das emissdes de poluentes de veiculos tornou-se uma
prioridade global. Atualmente, as industrias de automdveis passam por desafios de
regular a demanda por veiculos eficientes e ao mesmo tempo conseguir reduzir a
emissdo de poluentes no ar[4]. E notdrio que o governo cria medidas para limitar a
quantidade da emissao de poluentes que os veiculos podem emitir[7], fazendo com
que imponha uma pressao sobre os fabricantes para diminuir a quantidade de gases
estufas emitidos, mas devido a complexidade dos sistemas veiculares tornam essa
tarefa dificil de ser concluida .

Apesar dos avancos significativos, as solugdes atuais para reduzir as emissoes
e melhorar o consumo de combustivel dos veiculos ainda apresentam varias
limitagbes. Tecnologias como motores de combustio interna mais eficientes,a criacédo
de veiculos hibridos e o desenvolvimento de veiculos totalmente elétricos tém sido
adotadas globalmente [13]. No entanto, esses métodos frequentemente ndo sao
suficientes devido a fatores como alto custo de implementagcao, infraestrutura

inadequada e a lenta substituicdo da frota de veiculos antigos. Além disso, enquanto



os veiculos elétricos eliminam as emissdes diretas, por outro lado a producao de
eletricidade aumenta e ainda depender de fontes nao-renovaveis de energia,
transferindo a poluicdo para outro setor, podemos citar também a maneira que a
bateria do veiculo elétrico é descartado, que caso seja descartado de maneira incorreta
podera causar tanto impacto no solo como impacto na poluigéo do ar[14].

Com o avango das tecnologias de ciéncia de dados e inteligéncia artificial,
novas meios surgiram para abordar esses desafios, como por exemplo, Técnicas de
aprendizado de maquina, regressao linear, arvores de decisdo e redes neurais
artificiais esses artificios permitem a construgcdo de modelos que sejam preditivos que
sdo capazes de identificar ineficiéncias operacionais nos veiculos e podendo prever a
emissdes de poluentes com maior precisdo. Além disso, podemos citar Redes Neurais
Profundas (DNNSs)[8] e redes neurais recorrentes (RNNs)[8], que oferecem
capacidades avancadas para a analise de séries temporais e detec¢ao de padrbes
complexos. Para que essas técnicas e métodos sejam precisos € necessario fazer uma
analise eficiente sobre a emissdo de poluentes com uma grande coleta de dados de
fontes diferentes, como dados meteoroldgicos, padrdo de condi¢do, entre outros que
sejam importantes para analise. Todavia, temos uma quantidade muito grande de
dados, que os podem deixar heterogéneos e nao estruturados, o que dificulta a anélise
e a elaboracao de ideias que sejam uteis para a resolugédo do problema. Sendo assim,
os métodos tradicionais que necessitam de estatistica descritivas e modelos lineares
sao insuficientes para identificar padrdes e lidar com a complexidade desses dados e
se faz necessario a implementacdo de modelos mais complexos.

Diversos estudos na literatura exploraram a aplicagdo de técnicas avangadas
de ciéncia de dados e inteligéncia artificial para a analise de emissées e consumo de
veiculos. Um estudo apresenta uma abordagem inovadora para prever o consumo de
combustivel em veiculos utilizando RNNs. O modelo manipula dados de velocidade,
aceleracgao e inclinacdo da estrada como entrada para o monitoramento em tempo real
dos veiculos, para conseguir realizar uma otimizagdo do planejamento de rotas e
reducdo de CO2[15]. O modelo foi testado em caminhdes pesados, demonstrando alta
precisdo na estimativa do consumo de combustivel. A pesquisa destaca os beneficios
para a gestdo de frotas ao melhorar o planejamento de rotas e reduzir despesas
operacionais e emissoes de poluentes. Ademais, outro tema que pode ser abordado foi
um estudo que utilizou Random Forest para desenvolver um modelo preditivo baseado
em machine learning para calcular as emissGes de poluentes e o consumo de
combustivel dos veiculos em areas urbanas[16]. Utilizando dados detalhados de

trafego e caracteristicas dos veiculos, sendo elas velocidade, aceleragéo, tipo de



combustivel e condigdes da estrada, para treinar e aprovar o modelo. O Random
Forest[9] se destaca pois é capaz de lidar com grandes volumes de dados divergentes
e identificar interacdes complexas entre as variaveis, tornando uma boa ferramenta
para analises multivariadas no contexto automotivo. Em suma,os exemplos citados
estdo demonstrando que a aplicagao de tecnologias de ciéncia de dados e inteligéncia
artificial na analise de emissdes e eficiéncia de veiculos é essencial para enfrentar os
problemas ambientais e de saude publica associados as emissdes veiculares.

Portanto, diante do cenario atual, existe a necessidade de desenvolver
abordagens que sejam mais integradas e inovadoras para reduzir as emissdes e
aumentar a eficiéncia dos veiculos. Nesse contexto, a ciéncia de dados e a inteligéncia
artificial surgem como ferramentas poderosas e indispensaveis. Por meio da aplicacao
de analises estatisticas multivariadas e redes neurais recorrentes, sera possivel
identificar ineficiéncias nos veiculos, determinar suas causas e prever comportamentos
futuros. Essas técnicas permitirdo ndo apenas otimizar os processos existentes, mas
também implementar estratégias proativas para reduzir as emissdes de poluentes e
melhorar o consumo de combustivel. Assim, esta pesquisa busca contribuir para um
desenvolvimento sustentavel, abordando diretamente o problema das emissdes e do

consumo dos veiculos de forma eficaz e inovadora

2 . Objetivo Do Trabalho

O objetivo deste trabalho é desenvolver e aplicar modelos baseados em Redes
Neurais Recorrentes (RNNs) e sua variagao, Long Short-Term Memory (LSTM), para
prever valores futuros de emissdes e consumo de combustivel em veiculos com base
em valores passados. As RNNs e LSTMs sao eficazes na analise de séries temporais,
pois conseguem capturar dependéncias de longo prazo e padrées complexos nos
dados, permitindo uma modelagem precisa das variagdes e tendéncias. A proposta
inclui a utilizacdo de dados, como hodémetro e tipo de combustivel, para criar modelos
que fornegcam previsdes robustas e relevantes para o setor automotivo, contribuindo

para a otimizacao da eficiéncia veicular e reducdo das emissdes de poluentes.

Além da modelagem preditiva, este projeto realiza uma analise estatistica multivariada
utilizando o algoritmo Random Forest, AdaBoost, Boruta, Gradient Boost e Mutual
Information para avaliar o impacto das variaveis independentes na variavel alvo, como

o consumo de combustivel ou a emissao de CO2. O Random Forest € uma ferramenta



poderosa que permite identificar as variaveis mais relevantes, mesmo em conjuntos de
dados complexos e com grande quantidade de interagbes. Dessa forma, a anélise
proporciona resultados valiosos sobre quais fatores tém maior influéncia no
desempenho dos veiculos, oferecendo informacdes criticas para a criacdo de
estratégias que visem a melhoria da eficiéncia energética e a reducado de emissoes.
Contudo, o trabalho combina técnicas avangadas de aprendizado de maquina e analise
estatistica para abordar um problema de alta relevancia ambiental e econdmica,

promovendo solu¢des mais precisas e eficazes para o setor de transporte.

3. Trabalhos Relacionados

A previsdo de séries temporais € um campo de pesquisa amplamente
explorado, especialmente devido a sua aplicagdo em diversos contextos, como
finangas, analise de trajetdrias, emissées de poluentes e eficiéncia de consumo de
combustivel em veiculos. Diversas abordagens tém sido utilizadas, destacando-se o
uso de redes neurais recorrentes (RNN) e suas variagbes, como a Long Short-Term
Memory (LSTM), pela sua capacidade de capturar dependéncias temporais complexas
nos dados. Em um estudo feito por Nelson [17] propdem o uso de redes LSTM para a
previsdo de movimentos de pregos no mercado de acgdes. O estudo demonstra que as
redes LSTM sao eficazes em identificar padrdes temporais, superando modelos
tradicionais de previsao financeira. Esse trabalho destaca a importancia do uso de
modelos de aprendizado profundo em cenarios onde os dados apresentam alta
variabilidade temporal [17].

Por outro lado, Xue, Huynh, e Reynolds desenvolveram o modelo hierarquico
SS-LSTM para a previsao de trajetorias de pedestres[18]. O estudo ressalta que a
estrutura hierarquica das redes LSTM pode ser aplicada a dados espaciais e
temporais, resultando em previsées mais precisas em cenarios dinamicos e de alta
complexidade, como a movimentacdo de pedestres em ambientes urbanos[18]. No
contexto de eficiéncia energética e controle de emissdes,um estudo analisou o
desempenho de motores de ignicdo por centelha utilizando biogas, gas natural e
syngas, com diferentes teores de hidrogénio. O estudo foca na eficiéncia e emissdes
de poluentes, destacando a relevancia de otimizar o consumo de combustivel e reduzir
a poluicdo em aplicacdes industriais, especialmente em contextos como as industrias
de arroz no Brasil [19].

Ademais, podemos citar o estudo que aborda a previsdo de emissdes de gases
de efeito estufa em redes rodoviarias utilizando aprendizado profundo com modelos
LSTM. A pesquisa demonstra que as LSTM s&o capazes de capturar as dependéncias
temporais presentes nos dados de trafego, possibilitando previsées mais precisas das
emissdes, 0 que é fundamental para a criacdo de politicas de transporte mais
sustentaveis [20]. Além disso, Li realiza uma comparagdo entre modelos estatisticos
tradicionais e modelos de aprendizado profundo, como LSTM, na previsdo de
emissdes diarias. Os resultados mostram que os modelos baseados em aprendizado
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profundo apresentam um desempenho superior, especialmente em cenarios com alta
variabilidade temporal, reforcando a importancia da adogao dessas técnicas em
analises ambientais [21].

Por fim, a comparacéo entre modelos ARIMA, LSTM e BIiLSTM na previséo de
séries temporais financeiras evidencia as vantagens das redes LSTM e BiLSTM sobre
os modelos tradicionais. O estudo enfatiza a superioridade dos modelos de redes
neurais recorrentes na captura de padrdes temporais, o que é essencial em ambientes
financeiros volateis [22].

Além das redes neurais, o algoritmo Random Forest tem se destacado em
analises relacionadas a emissdes de poluentes e consumo de combustivel devido a
sua robustez e flexibilidade. Um estudo desenvolveu modelos baseados em Random
Forest para prever as taxas de emisséo de CO., CO, NOx e hidrocarbonetos (HC) em
veiculos de passageiros sob condigbes reais de condugado no Egito[23]. Os modelos
demonstraram alta precisdo, com mais de 97% da variancia explicada, destacando-se
como uma ferramenta eficaz para analises ambientais e desenvolvimento de politicas
de controle de emissdes [23].

Esses trabalhos mostram a ampla aplicabilidade de modelos como RNN, LSTM
e Random Forest na previsdo de séries temporais e em analises multivariadas,
destacando a importancia de seu uso em contextos variados, como o financeiro,
ambiental e de eficiéncia energética, contribuindo para avancos significativos nessas
areas.

4 . Fundamentacao Teorica

4.1. Aprendizado de Maquina (Machine Learning) e
Redes Neurais

Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) é uma area da inteligéncia
artificial que se dedica ao desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender
padroes a partir de dados sem serem explicitamente programados. Em vez de definir
regras fixas, o ML cria modelos matematicos que se ajustam aos dados, encontrando
relacbes, padrdes e estruturas subjacentes. Dessa forma, o modelo aprende a
generalizar e realizar previsdes ou classificagdes em dados nao vistos, assumindo que
o conjunto de treinamento seja representativo.

Um importante subconjunto do Machine Learning sdo as Redes Neurais
Artificiais (RNAs), inspiradas vagamente em neurdnios bioldgicos. Uma rede neural
simples é composta por nds (neurdnios) organizados em camadas (entrada, uma ou
mais camadas ocultas e saida). Cada conexao entre neurbnios possui um peso, € 0
treinamento consiste em ajustar esses pesos de modo a minimizar o erro entre a saida
prevista e a saida real. Esse ajuste é feito por métodos como o gradiente descendente,
que interativamente atualizam os pesos com base no erro do modelo.
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Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks - DNNs) surgem quando ha
multiplas camadas ocultas entre a entrada e a saida. Quanto mais camadas, mais
‘profunda” é a rede. Redes profundas tém alta capacidade de representagéo,
permitindo modelar relagdes complexas e extrair caracteristicas de alto nivel
diretamente dos dados. Esse aumento de profundidade, combinado com técnicas de
regularizagdo e avangos computacionais, resultou no grande sucesso do Deep
Learning em diversos dominios (visdo computacional, processamento de linguagem,
previsdo de séries temporais, entre outros).

4.2. Redes Neurais Recorrentes (RNN) e LSTM

Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sao redes projetadas para lidar com dados
sequenciais (como séries temporais), introduzindo conexdes recorrentes que
alimentam o estado anterior da rede no estado atual. Assim, a RNN armazena uma
“‘memdéria” do que ja foi visto, permitindo que a previsdo atual dependa ndo apenas da
entrada atual, mas também do historico. Por outro lado, vemos que as RNNs
tradicionais enfrentam o problema de gradiente de desaparecimento que € uma
condicdo em que o gradiente do modelo se aproxima de zero no treinamento. Quando
o gradiente desaparece, a RNN falha em aprender de forma eficaz com os dados de
treinamento, resultando em um ajuste insuficiente, dificultando o aprendizado de
dependéncias de longo prazo.

A Long Short-Term Memory (LSTM) é um tipo especifico de Rede Neural
Recorrente (RNN) concebido para superar as limitagbes das RNNs tradicionais,
principalmente o problema de gradiente de desaparecimento [26], que € uma condi¢éo
em que o gradiente do modelo se aproxima de zero no treinamento. Quando o
gradiente desaparece, a RNN falha em aprender de forma eficaz com os dados de
treinamento, resultando em um ajuste insuficiente. Enquanto as RNNs simples sao
capazes de lidar com dependéncias temporais de curto prazo, elas tendem a falhar
quando o padrdo que precisa ser aprendido estd muito distante na sequéncia,
dificultando a captura de relagbes de longo alcance [24]. A LSTM resolve esse
problema por meio de um mecanismo interno mais complexo, estruturado em células
de memoria e “portas” que regulam o fluxo de informagdes, o que a torna uma das
arquiteturas mais robustas para analise de dados sequenciais em diversas aplicagdes
[25].

Uma célula LSTM difere de um neurdnio recorrente simples por manter um
estado interno adicional, o “estado da célula”(ct), além do estado oculto tradicional(ht).

Esse estado interno funciona como uma espécie de “canal’ pelo qual informacgdes
importantes podem fluir ao longo do tempo, com mecanismos explicitos para adicionar,
remover ou ler informagdes [26].

A célula LSTM possui trés portas principais (Forget, Input e Output), que sao
essencialmente unidades sigmoides (e em um caso, combinagdes de sigmdide e tanh)
que decidem o que esquecer, 0 que armazenar e 0 que expor da memodria interna.
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Porta de Esquecimento (Forget Gate): Decide quais informagdes do estado
anterior devem ser descartadas.

Porta de Entrada (Input Gate): Controla quais informacdes novas entram na
célula de memoria

Porta de Saida (Output Gate): Determina quais partes do estado interno seréao
usadas para a saida.

Por que usar a LSTM?

Retencdao de Longo Prazo: O estado da célula funciona como uma ‘“linha de
memoaria” ao longo do tempo, permitindo a retencdo de informagdes relevantes por
muitas etapas[26].

Superando o Gradiente de Desaparecimento: Ao permitir que o gradiente flua
ao longo do tempo sem desaparecer rapidamente, a LSTM preserva sinais
importantes, mesmo apos muitas iteragdes, superando assim as limitacoes das RNNs
simples [24].

Flexibilidade para Dados Temporais Complexos: Em problemas de previsao,
como emissdes de poluentes ou consumo de combustivel, cujo padrao pode depender
de eventos distantes no passado, a LSTM consegue “lembrar” desses eventos criticos
[25].

Isso permite que a LSTM retenha informagdes relevantes por longos periodos e
descarte informacoes irrelevantes, superando as limitagdes das RNNs tradicionais. Por
essa capacidade, a LSTM é especialmente adequada para prever variaveis em séries
temporais complexas, como emissdes ou consumo de combustivel, influenciados por
eventos passados distantes.

4.3. Métricas de Avaliacao

Ao treinar um modelo de aprendizado de maquina ou de redes neurais para previsao, é
essencial quantificar o quao proximo o modelo esta dos valores reais. Essa avaliacéo é
feita por meio de métricas de erro, que indicam o desvio entre as previsdées do modelo
e os valores reais.

Mean Squared Error (MSE)

A MSE calcula a média dos erros ao quadrado. Ao elevar a diferenca ao
quadrado, da-se um peso maior a erros grandes, tornando a MSE sensivel a outliers
ou a previsoes grosseiramente distantes dos valores reais.

MSE = —~
n

i

™M =

.2
0, =)
1

Root Mean Squared Error (RMSE)
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O RMSE ¢é a raiz quadrada do MSE. Ao tirar a raiz, retornamos a mesma
unidade da variavel alvo, tornando o RMSE mais interpretavel que o MSE.

RMSE = \/% 2 0,-7)

i=1

Mean Absolute Error (MAE)

A MAE ¢ a média dos valores absolutos das diferencas entre o valor real e o previsto.

MAE = =
n

i

™M =

ly -y
1 Ll L

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

O MAPE expressa o erro médio relativo em porcentagem, comparando a magnitude do
erro com o valor real.

100% YV

MAPE(%) =

4.4. Métodos de Selecao de Variaveis e Analise
Multivariada

Problemas com dados multivariados (muitas variaveis) exigem ferramentas
para identificar quais fatores sdo mais relevantes na previsdo. Além disso,
compreender a importancia das variaveis auxilia na interpretabilidade dos modelos,
especialmente quando se lida com modelos complexos como RNNs ou LSTMs.

4 4.1 Random Forest

O Random Forest[9] € um algoritmo de aprendizado de maquina
classificado como um método de ensemble. Ele consiste na criagao de
multiplas arvores de decisdo durante a fase de treinamento, dividindo a
base de dados em subgrupos até que os subgrupos tenham elementos
em comum, essa divisdo ocorre pelo conceito de impureza e entropia,
via indice Gini [9]. A previsao final do modelo é obtida pela média dos
resultados gerados por cada uma dessas arvores, proporcionando

assim uma maior robustez e precisdo nas predicoes
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4.4.2 AdaBoost (Adaptive Boosting)

O método conhecido como AdaBoost [11,12], € mais uma técnica que
utiliza Arvores de Decisdo, embora sua implementagao seja diferente do
método do Random Forest. A principal distincdo entre AdaBoost e
Random Forest reside na complexidade das arvores geradas: enquanto
o Random Forest gera uma colegdo de Arvores de Decisdo que podem
ser bastante complexas, o AdaBoost emprega uma série de arvores
mais simples e de baixa profundidade. Por ser fundamentado em
Arvores de Decisdo, o AdaBoost também emprega o conceito de
impureza, utilizando o indice de Gini [11,12], para determinar as divisbes

mais eficazes.

4 4.3 Gradient Boost

O Gradient Boost também é baseado em Arvores de Decisdo[12].
Possui uma abordagem para combinar as arvores que ¢é distinta tanto
do AdaBoost quanto do Random Forest. O método Gradient Boost[12]
utiliza principios similares de impureza para determinar as divisdes mais
eficazes. Porém, ao invés de usar o indice Gini, o Gradient Boost
emprega o RMSE de Friedman, que representa a raiz do erro quadratico

médio.

4.4 .4 Boruta

O Boruta[10] é uma metodologia avangada baseada em Random
Forests, que tem como objetivo identificar e classificar as caracteristicas
mais relevantes em um modelo preditivo. Esse processo € iterativo ele
comega criando ‘'variaveis ocultas', que sao dados aleatdrios
adicionados ao modelo para assegurar que nao exista correlagdo com a
variavel de interesse que se pretende analisar. Em cada iteragdo, um
modelo de Random Forest € aplicado para realizar a regressao
necessaria e prever o resultado da variavel alvo. Além disso, a
importancia de cada caracteristica é avaliada usando o mecanismo
interno do Random Forest. Caracteristicas que apresentam menor

importdncia do que as variaveis ocultas sido eliminadas, pois essas

15



variaveis como sao aleatérias nao tém relacdo com o que esta sendo
analisado. O processo se repete até que restem somente as
caracteristicas mais significativas, até que todas sejam descartadas, ou

até que se atinja o limite maximo de iteragbes estabelec

4.4.5 Mutual Information (Ml)

O mutual information € uma medida ndo negativa que quantifica o grau
de dependéncia entre elas. Um valor igual a zero indica independéncia
entre as variaveis. Essa métrica é util para estabelecer um ranking de
importancia das variaveis, ao calcular a informagdo mutua entre cada
variavel existente e a variavel global que no caso do projeto seria as
variaveis de consumo e emissdo. Dessa forma, quanto maior a
informacado mutua entre uma variavel explicativa e a variavel alvo, maior
sera a dependéncia entre elas. Por outro lado, quanto menor a

informacao mutua, mais independentes serdo as variaveis.

Esses métodos permitem a identificacdo das variaveis mais influentes, ajudando a
entender o fendmeno e tornando o treinamento do modelo mais eficiente ao reduzir o
conjunto de entradas.

5. Métodos Propostos

5.1 Preparacéao e Limpeza dos Dados

Cada arquivo com dados de uma determinada placa (veiculo) é carregado de
uma pasta especifica. Os dados sido entao ordenados cronologicamente pela coluna
"DATA TRANSACAQ". Essa ordenacao é fundamental, pois estamos lidando com um
problema de previsao baseado em séries temporais, onde a relacdo temporal entre as
amostras € essencial.

Tratamento de Dados Faltantes:

Inicialmente, é feito um diagndstico da presenca de dados faltantes. Colunas
com mais de 95% de valores ausentes sdo removidas, por nao fornecerem informagao
suficiente. Em seguida, os valores faltantes remanescentes sdo preenchidos com zero
ou as linhas sdo removidas, dependendo da criticidade da coluna. O objetivo é garantir
que os dados estejam completos ou minimamente consistentes, evitando distorgbes
devido a valores ausentes.

Codificacéo de Variaveis Categoricas:

16



Todas as colunas do tipo "object" sdo convertidas para representagdo numérica
por meio de LabelEncoder. Essa abordagem ¢é util para permitir que as redes neurais
trabalhem apenas com valores numeéricos, indispensaveis para o treinamento
adequado dos modelos. Embora um encoding one-hot ou outros métodos pudessem
ser usados, a codificacdo por inteiro (LabelEncoder) € um primeiro passo simples e
eficaz, dada a natureza do problema.

Remocao de Colunas com Baixa Variabilidade:

Colunas com variancia muito baixa (proxima de zero) ou sem variabilidade
significativa sdo removidas. Essas colunas tendem a n&o contribuir para o aprendizado
do modelo, ja que nao fornecem informacgao discriminante entre amostras. Eliminar tais
variaveis ajuda a reduzir a dimensionalidade e o ruido no treinamento.

Verificagdo e Remocéao de Colunas sem Variabilidade:

Caso ainda restem colunas com variabilidade nula, elas sdo removidas. Esse
passo reforca o ponto acima, garantindo que apenas varidveis relevantes sejam
utilizadas.

Remocéao de Colunas de Data apés Ordenacao:

Qualquer coluna de data/datetime, apds ter sido utilizada para ordenagao, €
removida das features. O objetivo é ndo fornecer ao modelo diretamente a informacgao
temporal bruta, j&4 que a sequéncia temporal ja é preservada pelo ordenamento e pela
criacdo das janelas de entrada.

Apos o tratamento de dados temos o grafico de quantos dados foram utilizados

Quantidade de Dados por Arquivo

600

500 A

400

300 A

Quantidade de Dados Utilizadas

200 -

100 -

ID1
ID3
ID6
D7
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D9
ID 10
ID 14
ID 15
ID 17
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D 20
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ID 25
ID 26
ID 27
ID 28
ID 29
ID 31
ID 32
ID 33
ID 34

IDs dos Arquivos
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5.2 Criacdo de Sequéncias Temporais

Para prever o valor futuro da variavel alvo, é necessario fornecer ao modelo
uma sequéncia de valores passados. Assim, criamos janelas de tempo (time_steps =
30) onde, dado um conjunto de 30 amostras passadas, o modelo deve prever o valor
alvo imediatamente subsequente. Este processo € implementado pela funcao
create_sequences, que transforma a série temporal original em tensores
tridimensionais (amostra, passos de tempo, features). Essa abordagem reflete a
natureza temporal do problema, permitindo que o modelo aprenda dependéncias de
curto e, potencialmente, de longo prazo entre as variaveis de entrada.

Normalizagédo dos Dados

Antes do treinamento, tanto as features (X) quanto a variavel alvo (y) sao
normalizadas usando MinMaxScaler. A normalizagdo garante que todas as variaveis
estejam em escalas comparaveis, o que facilita o treinamento de redes neurais,
evitando que variaveis com magnitudes muito diferentes dominem o processo de
otimizagao.

Divisdo em Conjuntos de Treino e Teste (Validagao Cruzada Temporal)

Ao invés de simplesmente dividir os dados em treino e teste de forma estatica,
€ utilizada a técnica de Time Series Split (validagao cruzada para séries temporais). O
TimeSeriesSplit cria multiplos folds, mantendo a ordem cronoldgica dos dados. A cada
fold, uma porgao inicial dos dados & usada para treino e uma porcao subsequente para
teste, permitindo estimar a capacidade de generalizagdo do modelo em varios cenarios
temporais.

Este procedimento:

Evita leakage temporal: Nao se utiliza dados futuros para treinar o modelo que sera
testado com dados passados.

Fornece Métricas Mais Confiaveis: Ao rodar varios folds, obtém-se uma estimativa
mais robusta do desempenho médio do modelo.

No experimento, foi utilizado k=5 folds.

5.3 Modelagem: Arquiteturas RNN e LSTM

Foram desenvolvidos dois modelos de rede neural recorrente

5.3.1 Modelo RNN (SimpleRNN)

Camada de entrada com a dimenséao (time_steps, numero de features).

Duas camadas SimpleRNN, a primeira com units=100 e a segunda com
units=50, ambas com ativacao 'tanh'.
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Uma camada densa final com apenas um neurdnio para prever o valor continuo
da variavel alvo.

Otimizador: RMSprop com taxa de aprendizagem de 1e-4.
Funcado de perda: mean_squared_error.

A RNN simples € uma abordagem inicial. Embora possa capturar dependéncias
temporais de curto prazo, tende a ter dificuldades com dependéncias mais longas
devido ao problema de "vanishing gradients".

5.3.2 Modelo LSTM (Long Short-Term Memory)

Camada de entrada (time_steps, numero de features).

Duas camadas LSTM empilhadas, a primeira com units=128 e a segunda com
units=64, ambas com ativacéo 'tanh'.

Uma camada densa final com um neurdnio para saida.
Otimizador: Adam com taxa de aprendizagem de 1e-3.
Funcédo de perda: mean_squared_error.

As LSTMs sao especialmente desenhadas para lidar com dependéncias de
longo prazo, gragas aos seus mecanismos internos de "portas" que controlam o fluxo
de informacé&o ao longo do tempo.

5.3.2 Treinamento e Parametros

Numero de Epocas:

O modelo RNN foi treinado por 100 épocas e o modelo LSTM por 150 épocas.
Esses valores foram escolhidos empiricamente, buscando um equilibrio entre
complexidade, capacidade de aprendizagem e tempo de treinamento.

Tamanho do Lote (Batch Size):

Utilizou-se batch_size=32, um valor padrao frequentemente eficaz, oferecendo
um bom compromisso entre estabilidade do gradiente e eficiéncia computacional.

5.4 Validacao Interna
Em cada fold do TimeSeriesSplit, parte dos dados servem como validagao, permitindo

monitorar a perda na validagéo (val_loss) e evitando o overfitting. Isso garante ajuste
fino durante o treinamento e auxilia na compreensao da estabilidade do modelo.

19



5.4.1 Avaliacido e Métricas

Para avaliar o desempenho dos modelos preditivos, foram consideradas as
seguintes métricas:

RMSE (Root Mean Squared Error):

Mede o erro quadratico médio, penalizando fortemente grandes discrepancias
entre previsto e observado. E uma métrica intuitiva, pois retorna o erro na mesma
unidade da variavel alvo.

MAE (Mean Absolute Error):

Mede o erro absoluto médio, fornecendo uma visdo mais robusta contra outliers
do que o RMSE (embora o clipping ja tenha reduzido o impacto destes).

MAPE (Mean Absolute Percentage Error):

Mede o erro relativo médio em porcentagem, o que facilita a interpretacéo de
quéo distante, em termos percentuais, as previsoes estdo do valor real.

Além disso, utiliza-se um Baseline simples, calculando a média dos valores reais do
conjunto de treino e utilizando esta média como previsdao para todas as amostras de
teste. As métricas do baseline sdo comparadas com as métricas da RNN e LSTM,
avaliando se os modelos complexos ultrapassam uma solugao trivial.

5.5 Visualizagoes
Foram gerados diversos graficos para analise:
Valores Reais vs. Preditos (Curvas):

Permite avaliar visualmente a aderéncia das previsdes a série real, tanto para o
modelo quanto para a baseline.
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RNN - Resultados - Arquivo ID 3 - Fold 4
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Curvas de Perda (Loss) do Treinamento:

Exibem a evolugao da fungéo de perda no conjunto de treino e validagao ao
longo das épocas, indicando se o modelo esta convergindo ou sobreajustando.
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RNN - Curva de Perda (Loss) - Arquivo ID 3 - Fold 4
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Gréficos de Disperséo (Scatter Plot):

Mostram a distribuicdo dos valores previstos versus os valores reais, ideal para
verificar a correlagao e a tendéncia de sub ou superestimativa.
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RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 3 - Fold 4
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Meétricas por Fold:

Sao mostradas para cada fold do TimeSeriesSplit, bem como suas médias,
permitindo compreender a robustez e a estabilidade do modelo ao longo do tempo.

5.6 Métodos de Selecio de Variaveis e Analise Multivariada

A fungdo carrega_dados foi desenvolvida para consolidar dados armazenados
em multiplos arquivos Excel, padroniza-los e realizar ajustes basicos de limpeza e

formatacgao. Abaixo, descrevemos o funcionamento da fungdo em detalhes:

Identificacdo dos arquivos Excel no diretério: Utiliza-se a biblioteca glob para
identificar todos os arquivos .xIsx presentes no diretorio especificado. Essa abordagem
garante que novos arquivos adicionados sejam automaticamente incluidos no

processo.
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Leitura e concatenagao dos arquivos: Os arquivos identificados sao lidos com
pd.read_excel, e os dados sao concatenados utilizando a fungdo pd.concat. O
resultado € um unico DataFrame contendo todos os registros.

Padronizagdo de strings: Todas as colunas contendo strings sdo convertidas
para letras maiusculas. Essa padronizacao facilita buscas, comparagdes e analises
subsequentes.

Remocao de colunas irrelevantes: Colunas consideradas desnecessarias para
a analise, como LITROS e KM RODADOS OU HORAS TRABALHADAS, sao
removidas.

Resultado final: A fungao retorna um DataFrame consolidado e padronizado,
pronto para o processamento adicional.

2. Codificagéo de Dados Categoricos

A funcao codifica_para_numerico converte dados categéricos (strings ou
valores ndo numeéricos) em representagdes numeéricas utilizando o método
LabelEncoder. Isso é necessario para que algoritmos de aprendizado de maquina
possam processar esses dados.

Identificacdo de colunas categoricas: A fungdo verifica se o tipo de dado de
cada coluna é object. Se verdadeiro, considera-se que a coluna contém valores
categoéricos.

Aplicagcdo do LabelEncoder. Para cada coluna categodrica, utiliza-se o
LabelEncoder para mapear os valores Unicos da coluna para numeros inteiros. Antes
da codificacdo, os valores sdo convertidos para strings para evitar erros.

Manutengcao de colunas numeéricas: Colunas ja numéricas ou que nao
requerem codificagao sido copiadas diretamente para o novo DataFrame.

Armazenamento de codificadores: Para permitir a decodificagédo ou reutilizagao
posterior, o LabelEncoder utilizado para cada coluna é armazenado em uma lista.

Resultado final: O DataFrame resultante contém todas as colunas em formato
numerico, garantindo compatibilidade com algoritmos analiticos e de aprendizado de
maquina.

3. Normalizacao dos Dados

A fungdo normaliza_dados realiza a normalizagcdo dos dados para que todas as
variaveis tenham uma escala uniforme, uma etapa essencial para modelos sensiveis a
magnitude dos valores.

Remocao de colunas de datas: Colunas com valores do tipo datetime sao
identificadas e removidas, pois ndo sdo adequadas para normalizagdo numérica.

Codificagao de colunas categdricas e booleanas:
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Colunas categoricas sao convertidas para numeros utilizando o LabelEncoder.

Colunas booleanas sdo transformadas para inteiros (0 ou 1), garantindo a
compatibilidade.

Normalizagdo com StandardScaler: O StandardScaler é utilizado para ajustar
os dados para que tenham média zero e desvio padréo igual a 1. Essa técnica é
essencial para modelos que dependem da escala dos dados, como regressao logistica
ou redes neurais.

Conversao para DataFrame: Apds a normalizagdo, os dados s&ao convertidos
de volta para um DataFrame com as mesmas colunas originais, permitindo um uso

mais intuitivo.

Esse tratamento de dados foi realizado em todos os modelos abaixo.

5.6.1 Métodos

Métodos Abordagem | Vantagens Limitacdo | Aplicacédo | Treinamento | Métricas
Principal
Gradient Ensemble | Captura Sensivel a | Selecao
Boosting relagdes ajustes de | de GridSearchC | RMSE, MAE
complexas e | hiperpara | variaveis |V é utilizado e MAPE.
ndo lineares | metros e dic para otimizar
predigao : A
simultane hiperparametr
as 0s
AdaBoost Ensemble Sensivel a | Selecao
Foco em ruidos nos | incremen | GridSearchC | RMSE, MAE
melhorar dados tal de V é utilizado e MAPE.
erros de variaveis | para otimizar
cIaSS|f|caga~o important hiperparametr
Ou regressao es
dificeis oS
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Boruta Wrapper Alta precisao | Alto custo | Selecao
e robustez na | computaci | robusta RandomFore | RMSE, MAE
selecdo de onal de stRegressor é | e MAPE.
variaveis variaveis | tilizado para
treinar o
modelo com
as variaveis
selecionadas.
Mutual Estatistica [ Identifica Nao Andlise
Information dependéncia | indica a exploraté | Modelos RMSE, MAE
s nao diregdo da | ria inicial | regressivos e MAPE.
lineares relagao como
RandomFore
stRegressor
sdo treinados
com as
variaveis
selecionadas.
Random Ensemble | Simplicidade | Nao lida Selecao
Forest e boa bemcom |e GridSearchC | RMSE, MAE
performance | variaveis |ranquea |V é utiizado | e MAPE.
em dados altamente | mento de | harg otimizar
complexos correlacio | variaveis hiperparametr
nadas
0s,
Ensemble:

Essa abordagem combina multiplos modelos fracos, como arvores de decisio,
para criar um modelo robusto. Métodos baseados em ensemble, como Boosted Models
e Random Forest, sdo eficazes para lidar com grandes volumes de dados e capturar
interacbes complexas entre as variaveis, além de oferecer medidas de importancia
durante o processo de predicao.

Wrapper:

Métodos wrapper, como o Boruta, avaliam o impacto das variaveis diretamente
no desempenho de um modelo preditivo. Eles iteram sobre diferentes combinagdes de
variaveis para identificar as mais relevantes, mas tém um custo computacional mais
elevado devido ao treinamento repetitivo de modelos.

Estatistica:
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Métodos estatisticos, como a Mutual Information, analisam relacbes entre
variaveis de forma matematica, identificando padrbes e dependéncias nao lineares.
Eles sao rapidos e eficientes para analises iniciais, mas podem ser limitados por ndo
capturar interacbes mais complexas ou a direcdo das relacbes

6. Analise Dos Resultados

Iremos analisar os resultados obtidos por esses métodos, com uma tabela que mostra
a média de notas de todos os teste que foram realizados, primeiro iremos analisar para

a variavel de consumo

Variavel Nota Média
KM/LITRO OU LITROS/HORA 0.3797
HODOMETRO OU HORIMETRO 0.2803
ENDERECO 0.0550

Tabela 1 - Ranking Ranking de importancia de variaveis para a variavel de consumo
Com base nos resultados podemos concluir
KM/LITRO OU LITROS/HORA: Esta variavel é relacionada ao consumo de combustivel
do veiculo, sendo um indicador fundamental para ser utilizado. Os modelos
identificaram essa variavel como a mais importante, pois ela reflete a quantidade de
combustivel utilizada por quildbmetro rodado ou por hora, impactando diretamente a
eficiéncia e os custos operacionais do veiculo.
HODOMETRO OU HORIMETRO: Indicando a distancia total percorrida pelo veiculo ou
o tempo total de operagéo, esta variavel foi considerada importante em varios modelos.
Ela fornece dados histéricos sobre o uso do veiculo, permitindo analises de desgaste e
eficiéncia ao longo do tempo.
ENDERECO: Essa variavel geografica emerge como importante devido a correlagao
com fatores como topografia, qualidade das estradas e condicbes de trafego, que
afetam o consumo de combustivel. Areas montanhosas ou com transito intenso

tendem a ter maior consumo de combustivel.
Resultados RNN e LSTM

Arquivo 1D1
Fold 1
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LSTM - Resultados - Arquivo ID 1 - Fold 1
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 1 - Fold 1
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Valor Previsto

LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 1 - Fold 1
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Baseline (Média do Teste) Fold 1 -> RMSE: 0.5426, MAE: 0.4386, MAPE: 16.51%
RNN Fold 1 -> RMSE: 0.6595, MAE: 0.5099, MAPE: 17.27%
LSTM Fold 1 -> RMSE: 1.3899, MAE: 1.2383, MAPE: 42.52%

Fold 2
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RNN - Resultados - Arquivo ID 1 - Fold 2

RNN - Curva de Perda (Loss) - Arquivo ID 1 - Fold 2
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 1 - Fold 2
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 1 - Fold 2

4.0

3.5

3.0 A

Valor Previsto

2.5

2.0

® LSTM Previsdes ,
@ Baseline (Média Teste) ,.«’
e
F
F
Fa
#
ra
#
Ed
&
e
,
e
e
i
&
&
Fa
!/
@ ] #
{P {} td 0
'y
e 0@ {Emﬂm&.m??‘mﬁﬁo ® o o §
@ s e e 0
° ® ® g 0o
Y o s}
o ® ® o0 %% o %0 , o
e .c} 6® ° & % e F 4
] 3:} @ o b
’, )
F
Fa
Fa
L
Fa
&
td
g
e
&
&
e
”
i
Fa
Fa
Cd
&
3
T T T T T
2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Valor Real

Baseline (Média do Teste) Fold 2 -> RMSE: 0.5206, MAE: 0.4203, MAPE: 16.97%

RNN Fold 2 -> RMSE: 0.9413, MAE: 0.7902, MAPE: 27.54%

LSTM Fold 2 -> RMSE: 0.5244, MAE: 0.4080, MAPE: 15.36%

Fold 3
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RNN - Resultados - Arquivo ID 1 - Fold 3

RNN - Curva de Perda (Loss) - Arquivo ID 1 - Fold 3
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 1 - Fold 3
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Valor Previsto

LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 1 - Fold 3
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Baseline (Média do Teste) Fold 3 -> RMSE: 0.5136, MAE: 0.4238, MAPE: 14.69%

RNN Fold 3 -> RMSE: 0.7463, MAE: 0.5887, MAPE: 19.60%

LSTM Fold 3 -> RMSE: 0.6308, MAE: 0.4840, MAPE: 15.64%
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Fold 4

RNN - Resultados - Arquivo ID 1 - Fold 4

RNN - Curva de Perda (Loss) - Arquivo ID 1 - Fold 4
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 1 - Fold 4
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Valor Previsto

LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 1 - Fold 4
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Baseline (Média do Teste) Fold 4 -> RMSE: 0.4545, MAE: 0.3559, MAPE: 13.87%

RNN Fold 4 -> RMSE: 0.6501, MAE: 0.5204, MAPE: 19.35%

LSTM Fold 4 -> RMSE: 0.8052, MAE: 0.6698, MAPE: 24.15%

Fold 5
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RNN - Resultados - Arquivo ID 1 - Fold 5

RNN - Curva de Perda (Loss) - Arquivo ID 1 - Fold 5
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 1 - Fold 5
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 1 - Fold 5
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Baseline (Média do Teste) Fold 5 -> RMSE: 0.5368, MAE: 0.4317, MAPE: 16.77%

RNN Fold 5 -> RMSE: 0.5689, MAE: 0.4384, MAPE: 16.04%

LSTM Fold 5 -> RMSE: 0.5713, MAE: 0.4608, MAPE: 16.94%

Média de todos os folds do arquivo ID 1

Baseline (Média do Teste) Média sobre 5 folds -> RMSE: 0.5136, MAE: 0.4141, MAPE:

15.76%

RNN Média sobre 5 folds -> RMSE: 0.7132, MAE: 0.5695, MAPE: 19.96%
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LSTM Média sobre 5 folds -> RMSE: 0.7843, MAE: 0.6522, MAPE: 22.92%

Para o Arquivo ID 1 podemos notar pontos interessantes com a RNN que apresentou
desempenho melhor que o LSTM em 4 dos 5 folds. Seu erro médio (RMSE: 0.7132,
MAE: 0.5695, MAPE: 19.96%) é menor em comparagao com a LSTM. Apesar de nao
superar o Baseline na média geral, em alguns folds (como Fold 5) a RNN conseguiu
apresentar resultados competitivos. Ja a LSTM apresentou os piores resultados
médios entre os modelos avaliados. O overfitting € evidente nos graficos de Loss, onde
a perda de validagédo se estabiliza ou cresce, enquanto a perda de treino continua a
diminuir. Seu desempenho foi melhor apenas no Fold 2, onde superou as demais
abordagens.

Arquivo ID 10
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 10 - Fold 1
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 10 - Fold 1
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Baseline (Média do Teste) Fold 1 -> RMSE: 0.4931, MAE: 0.3728, MAPE: 13.45%

RNN Fold 1 -> RMSE: 0.7664, MAE: 0.6145, MAPE: 23.37%
LSTM Fold 1 -> RMSE: 0.5333, MAE: 0.3969, MAPE: 14.62%

Fold 2
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KM/L ou L/h

KM/L ou Lth

LSTM - Resultados - Arquivo ID 10 - Fold 2

LSTM - Curva de Perda (Loss) - Arquivo ID 10 - Fold 2
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 10 - Fold 2
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Valor Previsto

LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 10 - Fold 2
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Baseline (Média do Teste) Fold 2 -> RMSE: 0.5540, MAE: 0.4215, MAPE: 18.45%
RNN Fold 2 -> RMSE: 0.7578, MAE: 0.6031, MAPE: 25.82%
LSTM Fold 2 -> RMSE: 0.6146, MAE: 0.4836, MAPE: 21.22%

Fold 3
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LSTM - Resultados - Arquivo ID 10 - Fold 3

LSTM - Curva de Perda (Loss) - Arquivo ID 10 - Fold 3
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 10 - Fold 3
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 10 - Fold 3
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Baseline (Média do Teste) Fold 3 -> RMSE: 0.6865, MAE: 0.5713, MAPE: 21.42%

RNN Fold 3

-> RMSE: 0.7698, MAE: 0.6205, MAPE: 23.21%

LSTM Fold 3 -> RMSE: 0.7657, MAE: 0.6088, MAPE: 22.68%

Fold 4
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LSTM - Resultados - Arquivo ID 10 - Fold 4

LSTM - Curva de Perda (Loss) - Arquivo ID 10 - Fold 4
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 10 - Fold 4
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 10 - Fold 4
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Baseline (Média do Teste) Fold 4 -> RMSE: 0.4757, MAE: 0.3872, MAPE: 17.59%
RNN Fold 4 -> RMSE: 0.8137, MAE: 0.7088, MAPE: 28.84%
LSTM Fold 4 -> RMSE: 0.5466, MAE: 0.4240, MAPE: 18.20%

Fold 5
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LSTM - Resultados - Arquivo ID 10 - Fold 5

LSTM - Curva de Perda (Loss) - Arquivo ID 10 - Fold 5
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 10 - Fold 5
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 10 - Fold 5
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Baseline (Média do Teste) Fold 5 -> RMSE: 0.5017, MAE: 0.4214, MAPE: 16.15%
RNN Fold 5 -> RMSE: 0.6016, MAE: 0.5159, MAPE: 18.91%

LSTM Fold 5 -> RMSE: 0.6472, MAE: 0.5168, MAPE: 18.64%

Média de todos os folds Arquivo ID 10

Baseline (Média do Teste) Média sobre 5 folds -> RMSE: 0.5422, MAE: 0.4348, MAPE:
17.41%

RNN Média sobre 5 folds -> RMSE: 0.7419, MAE: 0.6126, MAPE: 24.03%

LSTM Média sobre 5 folds -> RMSE: 0.6215, MAE: 0.4860, MAPE: 19.07%

Diferente do “Arquivo ID1” o Arquivo ID 10 teve uma diferenca em qual modelo se
sobressai, temos que o modelo LSTM apresentou melhor desempenho geral em
comparacdo com a RNN. Sua média de RMSE (0.6215) e MAPE (19.07%) foi

significativamente melhor do que a RNN, mostrando maior capacidade de aprendizado.
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Apesar de superior 8 RNN, a LSTM ainda ndo conseguiu superar a simplicidade da

Baseline. O modelo RNN apresentou os piores resultados, com MAPE médio de

24.03%.A RNN teve dificuldade em generalizar os dados, com desempenho

consistentemente inferior em todos os folds.
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 23 - Fold 1
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 23 - Fold 1
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Baseline (Média do Teste) Fold 1 -> RMSE: 0.8939, MAE: 0.7158, MAPE: 16.08%

RNN Fold 1

-> RMSE: 1.0962, MAE: 0.9075, MAPE: 21.82%

LSTM Fold 1 -> RMSE: 1.1357, MAE: 0.9020, MAPE: 22.86%

Fold 2

6.5

60



KM/L ou L/h

KM/L ou Lth

LSTM - Resultados - Arquivo ID 23 - Fold 2

LSTM - Curva de Perda (Loss) - Arquivo ID 23 - Fold 2

0.12 4
6
0.10
l i I |
Ml ST AN AN
o] 2 084 — Loss Treino
_S —— Loss Validagao
il
a
34
U 0.06
27 — valor Real
—— LSTM Previsto 0.04
—— Baseline (Média Teste)
6 Zb 4‘0 Gb Eb 160 2‘0 4b 6‘0 ﬂb 160 léO l“IO
Amostras Epocas
RNN - Resultados - Arquivo ID 23 - Fold 2 RNN - Curva de Perda (Loss) - Arquivo 1D 23 - Fold 2
—— Loss Treino
0.7 —— Loss Validagao
6 0.6 q
0.5
31 3
@
W
| ©
T
G
< 0.3
4
0.2+
34 0.1
—— Valor Real
—— RNN Previsto
—— Baseline (Média Teste) 0.0

20 40 60
Amostras

80

100

20

40

60 80 100
Epocas

61




Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 23 - Fold 2
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arguivo ID 23 - Fold 2
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Baseline (Média do Teste) Fold 2 -> RMSE: 0.8120, MAE: 0.6374, MAPE: 14.24%
RNN Fold 2 -> RMSE: 1.3495, MAE: 1.0605, MAPE: 25.18%
LSTM Fold 2 -> RMSE: 1.2625, MAE: 0.9882, MAPE: 21.85%

Fold 3
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 23 - Fold 3
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 23 - Fold 3
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Baseline (Média do Teste) Fold 3 -> RMSE: 0.7053, MAE: 0.5753, MAPE: 12.51%
RNN Fold 3 -> RMSE: 1.8709, MAE: 1.6871, MAPE: 35.20%
LSTM Fold 3 -> RMSE: 0.9090, MAE: 0.7299, MAPE: 14.92%

Fold 4
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LSTM - Resultados - Arquivo ID 23 - Fold 4
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 23 - Fold 4
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 23 - Fold 4
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Baseline (Média do Teste) Fold 4 -> RMSE: 0.8485, MAE: 0.6540, MAPE: 16.91%

RNN Fold 4 -> RMSE: 0.9651, MAE: 0.7491, MAPE: 17.70%
LSTM Fold 4 -> RMSE: 0.9631, MAE: 0.7261, MAPE: 18.29%

69



Fold 5
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Valor Previsto

RNN - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 23 - Fold 5
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LSTM - Valores Reais vs. Previstos - Arquivo ID 23 - Fold 5
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Baseline (Média do Teste) Fold 5 -> RMSE: 0.8579, MAE: 0.6451, MAPE: 17.95%
RNN Fold 5 -> RMSE: 0.9267, MAE: 0.7451, MAPE: 18.54%
LSTM Fold 5 -> RMSE: 0.8294, MAE: 0.6653, MAPE: 16.77%

Média dos teste Arquivo ID 23

Baseline (Média do Teste) Média sobre 5 folds -> RMSE: 0.8235, MAE: 0.6455, MAPE:
15.54%

RNN Média sobre 5 folds -> RMSE: 1.2417, MAE: 1.0298, MAPE: 23.69%

LSTM Média sobre 5 folds -> RMSE: 1.0199, MAE: 0.8023, MAPE: 18.94%

Nesse arquivo tivemos algo parecido com o Arquivo ID10 onde a LSTM teve
desempenho melhor que o RNN, com MAPE médio de 18.94%. Apesar disso, a LSTM
apresentou instabilidades em alguns folds (como o Fold 1 e Fold 2), sugerindo possivel

overfitting dos dados. A RNN foi o modelo com o pior desempenho médio,
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apresentando MAPE de 23.69%. Em todos os folds, a RNN apresentou dificuldade em

capturar padrées dos dados, resultando em erros maiores.

Outro ponto importante a se notar é a analise comparativa com o baseline. Observa-se
que os modelos apresentam métricas piores do que a baseline, indicando que eles nao
estdo conseguindo capturar os padrdes complexos presentes nos dados. Isso reforca a
necessidade de ajustes tanto no modelo quanto na abordagem de tratamento dos

dados para alcancar previsdes mais precisas e confiaveis.

Contudo, de acordo com os resultados obtidos, observamos que os modelos estdo
apresentando aprendizado, porém os resultados ainda n&do sao totalmente
satisfatoérios. Esse desempenho limitado pode estar relacionado a diversos fatores,

como a complexidade dos dados, a forma como os dados estdo sendo tratados.
Existem pontos de melhoria a serem considerados

Tratamento dos dados: Melhorar o pré-processamento, identificando e removendo

outliers, normalizando variaveis e explorando a criagdo de novas features relevantes.

Ajuste de hiperpardmetros: Realizar uma busca sistematica por melhores valores
utilizando fun¢des de otimizagdo de hiperpardmetros, como Grid Search ou Random

Search, disponiveis em bibliotecas como Keras.

Reducdo do overfitting: Implementar métodos ja disponiveis, como Dropout,
Regularizagdo L2 e Early Stopping, que ajudam a melhorar a capacidade de

generalizagdo dos modelos.

Exploragdo de novos modelos: Considerar arquiteturas alternativas, como GRU ou
modelos baseados em Transformers, que tém mostrado eficiéncia na previsdo de

séries temporais.
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7.Conclusao

A crescente preocupagao com a sustentabilidade ambiental e a necessidade de reduzir
as emissGes de poluentes destacam a relevancia do presente estudo, que integra
ciéncia de dados e inteligéncia artificial como ferramentas para otimizar a eficiéncia
veicular e minimizar os impactos ambientais associados ao setor de transporte. O
trabalho buscou desenvolver e aplicar modelos baseados em Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) e Long Short-Term Memory (LSTM), capazes de prever padrboes
de consumo de combustivel e emissdes de poluentes com alta precisdo, utilizando
séries temporais de dados de veiculos. Adicionalmente, a analise multivariada
realizada com o algoritmo Random Forest proporcionou uma compreensao
aprofundada sobre a influéncia de variaveis independentes no desempenho
automotivo, oferecendo insights valiosos para o desenvolvimento de estratégias mais

eficazes.

Os resultados obtidos confirmam o potencial das técnicas avancadas de aprendizado
de maquina para lidar com conjuntos de dados heterogéneos e complexos,
identificando padrdes e relagdes que escapam as abordagens tradicionais. A aplicacao
de redes neurais demonstrou ser uma alternativa robusta para modelar a relagao
dindmica entre as variaveis de entrada, enquanto o uso de Random Forest e outros
algoritmos complementares permitiu avaliar a relevancia de cada variavel para o

problema em questao.

Embora avancgos significativos tenham sido alcangados, o estudo também evidencia os
desafios ainda presentes na implementacao dessas solugdes em escala industrial. A
disponibilidade e a qualidade dos dados, as limitacbes de infraestrutura e os custos
associados a modernizagdo tecnolégica s&do barreiras que precisam ser superadas
para que os beneficios dessas abordagens sejam amplamente adotados. Além disso, o
impacto ambiental da cadeia de produgéo e descarte de tecnologias, como as baterias
de veiculos elétricos, deve ser considerado no contexto de solugdes integradas para a

sustentabilidade.

Em conclusdo, este trabalho reforca a importancia da ciéncia de dados e da
inteligéncia artificial no enfrentamento de desafios ambientais e econémicos
relacionados as emissdes veiculares. A combinacao de técnicas preditivas e analises
multivariadas representa um avancgo significativo no entendimento e na mitigacdo dos

impactos do setor automotivo. Ao otimizar processos existentes e propor solucdes
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inovadoras, esta pesquisa contribui para um desenvolvimento mais sustentavel,
alinhando-se aos objetivos globais de reducdo de emissdes e melhoria da eficiéncia

energética.

Temos como trabalhos futuros para esse projeto como, estudar mais modelos para
melhorar o resultado, testar com outros dados para ter uma nogao maior dos
resultados, melhorar a forma em que os dados sdo tratados e expandir os modelos

para as variaveis de emissao.
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