IScCe

INSTITUTO
UNIVERSITARIO
DE LISBOA

Sistemas Inteligentes para a Gestao de Transito em Lisboa:
Uma Analise Integrada do Impacto Climatico e da Mobilidade

Mariana Ferreira Borges Fernandes

Mestrado em Sistemas Integrados de Apoio a Decisao

Orientador:

Doutor Luis Manuel Nobre de Brito Elvas,
Professor Auxiliar,

Iscte-Instituto Universitario de Lisboa

Orientador:

Doutor Joao Carlos Amaro Ferreira, Professor Auxiliar
(com Agregacao),

Iscte-Instituto Universitario de Lisboa

Setembro, 2025






IScte

Departamento de Ciéncias e Tecnhologia da Informacao

Sistemas Inteligentes para a Gestao de Transito em Lisboa:
Uma Andlise Integrada do Impacto Climatico e da Mobilidade

Mariana Ferreira Borges Fernandes

Mestrado em Sistemas Integrados de Apoio a Decisao

Orientador:

Doutor Luis Manuel Nobre de Brito Elvas,
Professor Auxiliar,

Iscte- Instituto Universitario de Lisboa

Orientador:

Doutor Joao Carlos Amaro Ferreira, Professor Auxiliar
(com Agregacao),

Iscte-Instituto Universitario de Lisboa

Setembro, 2025






Aos que estiveram presentes.






Agradecimento

Agradeco a todos aqueles que, de diferentes formas, me apoiaram e acompanharam ao
longo deste percurso. Agradego também a Camara Municipal de Lisboa por me ter fornecido
os dados e me ter dado a oportunidade de desenvolver este projeto.

Por fim, quero agradecer ao Lourengo e a Madalena pelo apoio e pela amizade desde o

primeiro dia. Sem vocés isto ndo seria possivel, somos um!

il






Resumo

A mobilidade urbana em Lisboa pode ser influenciada por diversos fatores que afetam
os fluxos de entrada e saida da cidade. Entre eles destacam-se feriados, greves, interrupgoes
letivas e condi¢des meteoroldgicas.

O objetivo desta dissertagdo foi compreender de que forma estes fatores condicionam a
mobilidade nos principais eixos rodoviarios da cidade. Neste contexto, foi desenvolvido um
estado de arte seguindo a metodologia PRISMA, identificando técnicas de analise de dados
aplicadas a mobilidade nas cidades inteligentes, concluindo-se que os modelos de inteligéncia
artificial tém bom desempenho na previsdo da mobilidade, mas enfrentam limitagdes praticas.

Para além disso, recorreu-se ao processo CRISP-DM, aplicado a dados de dispositivos
moéveis anonimos disponibilizados pela Camara Municipal de Lisboa, complementados com
dados meteorologicos do IPMA. Testou-se ainda o modelo Prophet para prever fluxos de
mobilidade, acrescentando uma vertente preditiva a andlise.

Os resultados evidenciam que a mobilidade em Lisboa apresenta uma estrutura
fortemente pendular. Contudo, fatores externos introduzem variagdes significativas: a
precipitacdo reduz ligeiramente os fluxos e prolonga as horas de ponta; greves provocam
redistribui¢cdes modais; feriados diminuem drasticamente a mobilidade e eliminam os padrdes
pendulares; e interrupgdes letivas geram efeitos mais subtis. O Prophet revelou-se inadequado
para a previsdo da mobilidade sendo que, mesmo apds ajustes metodoldgicos, os erros
permaneceram elevados, com valores de MAPE entre os 53% e 258%. Conclui-se que a
integracdo e analise de dados moveis e meteoroldgicos, permitiu compreender melhor os
determinantes da mobilidade urbana, fornecendo informagao 1til para a tomada de decisao,

contribuindo para uma Lisboa mais eficiente.

Palavras-chave: Cidades Inteligentes, Mobilidade Urbana, Transito, Inteligéncia Artificial,

Internet das Coisas






Abstract

Urban mobility in Lisbon can be influenced by several factors that affect daily traffic
flows into and out of the city. Among these factors are public holidays, strikes, school breaks
and weather conditions.

The purpose of this dissertation was to understand the impact of these factors on the city’s
main road axes. In this context, a state-of-the-art review was developed following the PRISMA
methodology, identifying data analysis techniques applied to mobility in smart cities and
concluding that artificial intelligence models perform well in forecasting mobility patterns but
still face practical limitations.

In addition, the CRISP-DM methodology was applied to anonymous mobile device data
provided by the Lisbon City, complemented with meteorological data from IPMA. The Prophet
model was tested to forecast mobility flows, adding a predictive dimension to the analysis.

Findings show that mobility in Lisbon has a strongly pendular structure. However,
external factors substantially modify this structure: rainfall slightly reduces flows and extends
rush hours; strikes generate modal redistributions; public holidays drastically reduce mobility and
eliminate pendular patterns; and school breaks produce more subtle effects. The Prophet model
proved inadequate for forecasting mobility in Lisbon, as even after methodological adjustments,
the errors remained high, with MAPE values ranging from 53% to 258%.

Overall, the integration and analysis of mobile and meteorological data provided a better
understanding of the determinants of urban mobility, offering useful information for decision-

making and contributing to a more efficient city.

Keywords: Smart Cities, Urban Mobility, Traffic, Artificial Intelligence, Internet of Things
(IoT)
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CAPITULO 1
Introducao

O conceito de smart city, remete para a utilizacdo estratégica de tecnologias digitais e de
informacao para melhorar a qualidade de vida nas areas urbanas, ou seja, o desenvolvimento
urbano recorre a tecnologia, inovagao e integracao de sistemas para melhorar a qualidade de
vida dos cidaddos. Hoje, as smart cities estdo equipadas com redes abrangentes de sensores
que, por exemplo, monitorizam o transito em tempo real e grandes volumes de dados de
transito [1].

Um dos grandes desafios que se colocam as grandes cidades ¢ o congestionamento do
transito, o qual se traduz numa situacdo em que o movimento de automodveis se caracteriza
por velocidades reduzidas, aumento das filas de veiculos e tempos de viagem prolongados
[2]. E importante referir que, com o crescimento populacional, a par da expansio urbana [1],
os sistemas de viagdo ficam sobrecarregados, provocando longos tempos de deslocacdo e
maior poluicdo do ar. A principal causa do congestionamento é o numero excessivo de
automoveis particulares aliado ao transporte publico inadequado e as infraestruturas
insuficientes [2]. E neste aspeto, cré-se que as smart cities contribuem com solugdes
inovadoras, como a integra¢ao da Internet das Coisas (IoT) para recolha de dados de transito
em tempo real e a aplicagdo de algoritmos inteligentes de previsdo, como o K-Nearest
Neighbors otimizado, que permitem antecipar fluxos de transito e combater o
congestionamento do transito nas grandes cidades, como ¢ o caso da cidade de Lisboa,
Portugal [2]. Por exemplo, a analise de dados em tempo real, semaforos inteligentes que se
adaptam ao volume de carros, sensores e cameras sdo algumas das tecnologias que permitem
monitorizar o fluxo de carros, diminuindo o congestionamento. De acordo com Magalhaes
etal. [1], as smart cities estao equipadas com redes abrangentes de sensores que monitorizam
o transito em tempo real e grandes volumes de dados do mesmo, podendo ser utilizados para
extrair conhecimento que ¢ util para municipios e cidadaos. Concomitantemente, as smart
cities contribuem para um modelo de mobilidade urbana mais sustentdvel e focado nas
pessoas. Isto porque, o grande volume de dados recolhidos através de sensores de
monitorizagdo do transito em tempo real, oferece novas oportunidades para desenvolver
modelos e algoritmos que melhoram os servicos de transporte, através de sistemas de
transporte inteligentes, principalmente aqueles que sdo concebidos para prever o transito

automovel [1]. Desta forma, a previsao de transito permite antecipar congestionamentos,



apoiar a gestdo da rede vidria e disponibilizar informacdo mais fidvel aos utilizadores e
operadores de transportes publicos, contribuindo assim para uma mobilidade mais eficiente
[1].

Portanto, as smart cities unem a tecnologia ao planeamento urbano inteligente,
apresentando solugdes que promovem a transformacao dos centros urbanos em espagos
eficientes, eliminando um dos principais obstaculos de uma cidade habitavel e devidamente
gerida: o congestionamento do transito. Entre estas solucdes destacam-se a previsdo de
velocidades para informar os utilizadores sobre possiveis atrasos [1], bem como o recurso a
algoritmos inteligentes que permitem ajustar rotas alternativas e melhorar a coordenagao do

transporte publico [2].

1.1. Visao Geral

Esta dissertagdo surge no ambito de um desafio proposto pelo Lisbon Urban Data
Laboratory (LxDataLab), uma iniciativa desenvolvida pelo Centro de Gestao e Inteligéncia
Urbana da Camara Municipal de Lisboa. O objetivo do LxDataLab prende-se com a
transformagdo de dados urbanos em informagdo que possa ser utilizada para responder aos
problemas reais da cidade e, consequentemente, promovam uma gestdo urbana mais
eficiente e inteligente [3].

Dado este contexto, esta dissertagdo foca-se na analise dos padrdes de mobilidade nos
principais eixos de entrada e saida da cidade de Lisboa.

Esta pesquisa procura avaliar os padroes da mobilidade no acesso a cidade, através da
analise de dados de mobilidade fornecidos pela Camara Municipal de Lisboa, complementados
com variaveis contextuais, tais como o calendario escolar, os registos de greves dos transportes
publicos, feriados e dados meteoroldgicos disponibilizados pelo Instituto Portugués do Mar e
da Atmosfera (IPMA). Através do uso da analise espacial e exploracdo estatistica, bem como
da aplicacdo do modelo Prophet, pretende-se identificar padrdes recorrentes, anomalias e
comportamentos que fundamentem a defini¢do de estratégias no ambito da gestdo da

mobilidade urbana.

1.2. Motivacao e Objetivos

Lisboa tem vindo a crescer como um dos principais destinos turisticos da Europa, tendo sido

distinguida, em 2023, com o titulo de “Melhor Destino Cidade da Europa” pelo World Travel



Awards [4]. O aumento da populagdo ativa, juntamente com o crescimento do turismo, tem
contribuido para uma maior pressdo sobre a mobilidade na cidade [5]. Esta pressdao pode ser
agravada durante eventos pontuais como greves, feriados, ou variacdes nas condigdes
climaticas, exigindo uma gestao urbana baseada em dados.

Assim, o principal objetivo desta dissertacao ¢ contribuir para a compreensao e otimizagao
da mobilidade urbana em Lisboa, através da analise de dados de transito, variaveis contextuais
e da implementagdo de um modelo preditivo aplicado aos fluxos de mobilidade. Mais
especificamente, procura responder as seguintes perguntas de investigagao (PI) e os respetivos

objetivos (OBJ):

* PIl — Quais as técnicas mais proeminentes para a analise de dados de cidades
inteligentes?
= OBJ1 — Realizar um estado de arte que identifique, compare e sintetize as principais

técnicas utilizadas na analise de dados das smart cities.

* PI2 - Como ¢ que a precipitagdo afeta os padrdes de mobilidade nos principais eixos de
Lisboa?
= OBJ2: Analisar a influéncia da precipitagdo nos padrdes de transito urbano em

Lisboa, avaliando a sua relagao com variagoes de fluxo.

* PI3 - De que forma eventos pontuais como greves, feriados e interrupgdes letivas afetam
os padrdes de mobilidade nos eixos de entrada/saida de Lisboa?
= OBJ3: Estudar o impacto de eventos disruptivos na mobilidade urbana,

identificando padrdes andmalos e redistribui¢des de transito associadas.

* PI4 — Qual o desempenho do Prophet na previsao dos fluxos de mobilidade em Lisboa?
= OBJ4: Implementar o modelo Prophet, avaliar a sua performance e discutir a sua

utilidade no contexto da mobilidade em contextos urbanos.

Com isto, o objetivo desta pesquisa ndo ¢ apenas contribuir para o conhecimento académico
sobre a mobilidade urbana, mas também fornecer insights que possam apoiar a formulagdo de

politicas publicas orientadas para a otimizagao da cidade.



1.3. Metodologia

No ambito desta dissertagdo, foi utilizada a metodologia PRISMA (Preferred Reporting Items
for Systematic Reviews and Meta-Analysis) para o desenvolvimento do Estado de Arte, que
pode ser encontrado no capitulo 2.1. Relativamente ao problema em estudo, a metodologia
utilizada foi o CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) que, de acordo
com Schroer et al. [6] ¢ um modelo de referéncia para a orientagdo de projetos de Data Mining
com o objetivo de prover uma metodologia estruturada, independentemente do dominio ou da
tecnologia e que se encontra ao longo do capitulo 3.

Este modelo ¢ composto por seis fases: 1) Compreensao do negocio, 2) Compreensao dos
dados, 3) Preparagdo dos dados, 4) Modelagao, 5) Avaliacao e 6) Implementagao.

A escolha desta metodologia prende-se pelo facto de esta oferecer uma estrutura clara e
flexivel, que permite a sua adaptacdo a diferentes projetos e facilita o planeamento e execugao
e pela promogao da correlagdo entre os objetivos de negdcio e a analise dos dados, de modo a

assegurar a utilidade pratica dos resultados [6].



CAPITULO 2

Revisao de Literatura

2.1. Selecao de Estudos

A metodologia utilizada para a realizacao deste estado da arte foi a PRISMA, a qual visa ajudar
os autores a melhorarem o relato de revisoes sistematicas ¢ meta-analises [7]. Esta destaca-se
pelas suas etapas claramente definidas, promovendo o rigor e a transparéncia nas revisdes de
literatura [7], [8].

A pesquisa de estudos foi orientada pela defini¢cao dos critérios de selecao dos estudos a
incorporar na revisao de literatura, ou seja, dos critérios de inclusdo (aqueles que devem estar
presentes nos artigos) e os critérios de exclusdo (aqueles que, quando presentes, inviabilizam a

utilizagdo do artigo). Na tabela que se segue, sdo especificados os critérios de selegao.

Tabela 1 - Critérios de selecao

Critérios de Selecao Critérios de Inclusao Critérios de Exclusao
Data de Publicagdo Artigos publicados entre 2015 e 2025 Artigos publicados antes de
2015

Idioma Portugués e Inglés Outros idiomas

Acesso Integral e gratuito Pago

Assunto Previsao de transito, modelagdo do Modelagao do fluxo aplicada a
fluxo de transito, machine learning, outras areas que ndo a do
analise de dados, cidades inteligentes transito

Em seguida, para a pesquisa das evidéncias empiricas recorreu-se a duas bases de dados —
a Scopus' € a Web of Science’- ¢ tendo em conta o tema em estudo, foi formulada uma Query
Base, a qual foi inserida em cada uma das bases de dados mencionadas: (TITLE-ABS-KEY
("traffic prediction” OR "traffic flow modeling") AND TITLE-ABS-KEY ("machine learning"
OR "data analysis”" OR "Artificial Intelligence” OR "Data mining") AND TLITE-ABS-KEY
("smart cities" OR "smartcities" OR "Lisbon")) AND (LIMIT-TO (DOCTYPE , "ar") OR
LIMIT-TO) + ENGLISH + OPEN ACCESS.

! https://www.scopus.com
2 https://www.webofscience.com



A pesquisa realizou-se em fevereiro de 2025 e inicialmente obteve-se um total de 46 artigos
(27 do Scopus e 19 da Web of Science). Com a remog¢ao de 12 duplicados, obteve-se um total
de 34 artigos.

Posteriormente, realizou-se uma anélise manual dos 34 artigos, avaliando a pertinéncia de
cada estudo face aos objetivos da dissertagdo. Foram excluidos artigos que, apesar de se
enquadrarem nos termos da query, abordavam previsdes aplicadas a dominios distintos por
exemplo, previsao de energia, redes de comunicacdes ou sistemas puramente tedricos sem
aplicacdo a mobilidade.

Apos esta segunda fase de triagem, permaneceram 16 artigos, que constituem a base do
presente estado da arte. Estes artigos foram selecionados por apresentarem contributos diretos
para a previsdo de transito em contextos urbanos, com foco em técnicas de machine learning,
deep learning, integracdo de dados IoT e abordagens hibridas. As referéncias completas
correspondentes a estes 16 artigos encontram-se listadas no Anexo A - Artigos incluidos na

revisdo sistematica (PRISMA).

2.2. Estado de Arte

A crescente urbanizagdo, com o maior fluxo de veiculos e as preocupagdes ambientais colocam
uma grande pressao sobre os sistemas de mobilidade urbana [9]. Em Lisboa, a semelhanca do
que acontece noutras grandes metropoles, a procura por solu¢des inovadoras para a gestdo do
transito ¢ uma realidade. Estas solu¢des passam pela Internet of Things (10T, em portugués,
internet das coisas), sistemas inteligentes de transporte (SIT) e modelos avangados de previsao
de transito.

A ToT permite a interligacdo de dispositivos fisicos, por exemplo, sensores de transito,
cameras, semaforos inteligentes, através da internet, compondo um ecossistema urbano
interativo e responsivo. Segundo Miao e Liao [9], a aplicacdo da IoT na previsdo do transito,
permite recolher, continuamente e em tempo real, dados fundamentais como a velocidade média
dos veiculos, densidade do transito e padroes de mobilidade. E € a partir destes dados que sao
tomadas decisdes automaticas, permitindo ajustar os semaforos ou redirecionar fluxos com base
em condic¢des dinamicas.

Hoje também ja ¢ possivel integrar a [oT com a inteligéncia artificial (IA) e esta integracao
tem vindo a instigar a criagdo de smart cities. Moummen et al. [10] explicam que, ao combinar
dados de sensores urbanos com algoritmos de aprendizagem automatica, consegue-se detetar

congestionamentos de forma preditiva e adaptar estratégias de mobilidade em tempo real, o que



promove uma mobilidade mais sustentavel e eficiente.

Estas tecnologias tém vindo a ser utilizadas nos SIT, os quais se caracterizam por utilizar
tecnologias digitais e computacionais que permitem melhorar a eficiéncia, a seguranga ¢ a
sustentabilidade do transporte. No ambito da [oT, os SIT tornam-se mais complexos, na medida
em que atuam a partir dados atualizados de diversas fontes. O trabalho de Alsubai et al. [11]
apresenta uma abordagem hibrida assente em deep learning e otimizagdo aritmética para o
controlo de congestionamento em ambientes IoT, mostrando um impacto positivo na reducao
de tempos de espera e poluigdo do ar, devido a menor emissdo de poluentes. Os autores relatam
que o modelo hibrido reduziu significativamente o tempo médio de espera em intersecoes
urbanas, demonstrando ganhos de eficiéncia mensuraveis na gestao do transito.

No entanto, os SIT ndo atuam sé com veiculos e através do estudo de Fan et al. [12], é
possivel observar a possibilidade de reutilizar os dados originarios de edificios inteligentes, por
exemplo, sensores de presenca e temperatura, para prever padroes de transito urbano por meio
de uma aprendizagem interdominio (cross-domain learning), proporcionando uma visdo mais
abrangente da dindmica urbana.

Pode-se dizer que a previsdo do transito ¢ um dos pilares para uma gestdo eficiente do
transporte urbano e a utilizacdo de algoritmos de IA, como as redes neurais profundas e os
modelos hibridos, t€ém vindo a ocupar o lugar dos tradicionais métodos de modelagao estatistica.
Ainda assim, autores como Magalhaes et al. [1] destacam a relevancia de abordagens baseadas
em séries temporais, nas quais modelos mais recentes como o Prophet podem ser enquadrados,
constituindo alternativas mais leves e de rapida implementagdo em comparacdo com modelos
de deep learning. De acordo com Mehri et al. [13], as comunicagdes massivas entre maquinas
(mMTC - machine- type communication) assumem um papel de relevo na previsao do transito
em redes [oT densamente povoadas, como existem nas grandes cidades. Assim, o estudo mostra
que a elevada densidade de dispositivos [oT pode gerar atrasos de comunicagdo, mas também
abre espac¢o para modelos mais precisos devido ao elevado volume dos dados recolhidos.

Além do mais, a federacao de dados, isto €, o uso colaborativo de dados entre multiplos
dispositivos sem necessidade de centralizagdo tem vindo a ganhar cada vez maior relevancia.
Isso ¢ visivel no estudo de Li et al. [14], o qual demonstra como abordagens baseadas em
blockchain e federated learning podem assegurar a privacidade e a integridade dos dados
partilhados em ambientes IoT, promovendo a confianga e a escalabilidade nos sistemas de
previsdo de transito. Os autores destacam que estas abordagens sdo capazes de preservar a
privacidade dos cidaddos sem comprometer a exatiddo das previsdes, ainda que enfrentem

desafios relacionados com a escalabilidade e a complexidade computacional.



Também Lee et al. [15] apresentam um sistema de previsdo posicionamento de veiculos
baseado na [A, o que permite antecipar congestionamentos e, simultaneamente, melhorar a
seguranca ¢ a gestao dos fluxos em tempo real. Neste caso, a integragdo de algoritmos de A
permitiu aumentar a precisdo do posicionamento dos veiculos, contribuindo para uma gestao
mais segura da rede vidria.

De facto, a transformacdo digital das cidades requer solugdes computacionais com
capacidade para lidar com grandes volumes de dados dindmicos, provenientes de sensores,
veiculos, infraestruturas e dispositivos méveis. E neste cendrio, os modelos baseados em IA,
como as redes neurais profundas, tornam-se componentes fulcrais para a previsdo e gestao
eficiente do transito [16], [17].

Ora, a aplicacdo de redes neurais artificiais (ANN - Artificial Neural Networks), redes
neurais convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks), LSTM (Long Short Term
Memory) e modelos hibridos como o LSTM-GRU (Long Short Term Memory-Gated Recurrent
Units), vem-se afirmando como uma solu¢do promissora na previsdo do transito. Segundo
Karthika et al. [16], técnicas como deep learning ultrapassam os tradicionais métodos de
previsdo ao oferecerem maior precisdo na modelacao do transito em tempo real. Esta ideia ¢
refor¢ada por Zafar et al. [17], que no seu estudo mostra que um modelo hibrido LSTM-GRU
pode capturar as variagdes na velocidade do transito urbano, mesmo em situagdes com dados
incompletos. Para além disso, o0 modelo LSTM-GRU demonstrou robustez em cendrios com
dados heterogéneos, alcangando melhorias de desempenho face a modelos mais isolados.

Outros estudos dao destaque a integracao de redes neurais com algoritmos de otimizacao
bioinspirados. A este respeito, importa referir o estudo de Hamza et al. [18], onde ¢ proposto
um modelo baseado em slime mould optmization integrado com deep learning, otimizando a
previsao do transito em ambientes urbanos complexos. Segundo os autores, esta abordagem nao
s6 prevé como propde estratégias de atuacdo, como o redirecionamento de fluxos ou
sincroniza¢do de semaforos. Este tipo de integragdo bioinspirada alcangou ganhos de eficiéncia
no ajuste dindmico do transito, apesar de ter um maior custo computacional.

Por outro lado, Shen et al. [19] focaram-se na utilizagdo de redes neurais baseadas em grafos
(GNN - Graph Neural Networks) aplicadas a dados originarios da computagdo edge (edge
computing) em sistemas [oT e concluiram que as GNN apresentam melhor desempenho do que
modelos convencionais ao explorar as relagdes espaciais entre estradas e sensores, embora
dependam de infraestruturas edge para reduzir o tempo de resposta.

Outras abordagens sao apresentadas noutros estudos, como no de Sujakumari e Dassan [20]

que estudaram o uso de redes adversariais gerativas (GAN - Generative Adversarial Network),



onde as camaras de videovigilancia sdo integradas com GAN para prever transito em tempo
real. No entanto, também Mrad et al. [21] apresentam uma solugdo eficiente com neurais
wavelet, que facultam previsdes de curto prazo com menor consumo computacional, o ideal
para a integracdo em dispostivos de baixos custos em ambientes urbanos inteligentes. Enquanto
as GAN sao capazes de alcancar elevada capacidade de modelagdo para cenarios complexos,
as wavelet neural networks constituem uma alternativa mais leve e adequada para dispositivos
de baixo custo.

J& Toutouh et al. [22], conceberam o BiPred, um algoritmo evolutivo bilevel, que permite
prever padroes de mobilidade, ideal para aplicagdes que requerem a otimizagdo de varios
objetivos em simultaneo: fluidez do transito e redu¢do de emissdes. Os resultados indicam que
0 BiPred ¢ capaz de conciliar varios objetivos de forma eficiente, revelando-se adequado para
contextos de mobilidade sustentavel.

Contudo, ¢ necessario reforcar a ideia de que a implementacdo de sistemas de transito
inteligente tem de assegurar a privacidade dos dados e a escalabilidade. E sobre este assunto,
Sepasgozar e Pierre [23] apresentam o Fed-NTP (Federated learning algorithm for Network
Traffic Prediction), um algoritmo federado para a previsdo de transito em redes de veiculos
(VANET - Vehicular Ad-Hoc Network), impedindo a centralizagdo de dados sensiveis. Estes
autores salientam que este tipo de abordagem federada reduz riscos de privacidade, mas pode
apresentar dificuldades de sincronizacdo e maior complexidade de coordenagdo entre
dispositivos. Por outro lado, os estudos de Pandey et al. [24] ¢ Malik et al. [25] destacam o
papel das redes moveis 5G e do edge computing para acelerar os processos de previsdo e
decisdo. A redugao do tempo de resposta e o aumento da capacidade de transmissao dos dados
permitem que modelos complexos, como GAN e LSTM, sejam executados em tempo real em
dispositivos moveis e urbanos. No entanto, os autores em [24] alertam que a dependéncia do
5G pode constituir uma limitagdo em cidades onde a cobertura ndo ¢ homogénea, enquanto em
[23], reforcam o custo elevado da implementacao dessas infraestruturas.

Concluindo, a utilizagdo de modelos inteligentes para a previsdo do transito pode
transformar, positivamente, a mobilidade urbana em Lisboa. Por exemplo, a técnica GNN pode
ser particularmente Util para a cidade, onde dispositivos distribuidos pela cidade podem facultar
dados e as decisdes necessitam ser céleres e contextuais [19]. A GAN ¢ um tipo de técnica que
também pode ser aplicada a cidade, pois permite analisar os principais eixos de entrada e de
saida da cidade e onde ha grande densidade de transito [20]. Assim sendo, a utilizagdo de
modelos inteligentes, juntamente com a [oT e a IA pode ser vantajoso para a cidade, pois podem

permitir a antecipacdo de congestionamentos, prever o transito e, concomitantemente, ao



possibilitar adaptar o sistema em tempo real tem um impacto direto na reducao de emissdes de
didxido de carbono (menos tempo parado = menos polui¢ao), melhorar a qualidade do ar,
tornando-o mais respiravel, melhorar a eficiéncia no transporte publico, por exemplo, através
do recurso a redes neurais, que permitem prever atrasos e adaptar horarios [11], [21], [24], [25].

Para terminar, interessa acrescentar que com a integra¢ao da rede 5G e os sistemas de
aprendizagem distribuida, a cidade pode ser um exemplo da implementagdo de solugdes
preditivas de transito que respeitam a privacidade dos cidaddos, um direito que lhes assiste, e

otimizar os recursos de forma sustentavel [23].

2.3. Conclusoes do Estado de Arte

De uma forma geral, a revisdo de literatura mostra que os avancos em [oT e IA tém permitido
melhorias significativas na previsdo do transito, traduzindo-se na redugdo de
congestionamentos, tempos de espera e emissdes poluentes. Varios estudos confirmam que os
modelos de deep learning conseguem superar os modelos tradicionais, assegurando maior
precisdo e capacidade de adaptagdo em temporeal [11], [16],[17], [19], [20]. No entanto, apesar
destes progressos, permanecem desafios relevantes: a limitacdo de muitos datasets,
frequentemente restritos em termos de dimensao ou aplicados a contextos especificos [16], [21],
o elevado custo computacional associado a arquiteturas profundas [18], [21], a dependéncia de
infraestruturas avancadas como 5G e edge computing [24], [25], bem como as questdes de
privacidade e de coordenagdo em sistemas distribuidos [14], [23].

Assim, a aplicagdo destas solugdes em cidades como Lisboa depende ndo apenas da
maturidade tecnoldgica, mas também da capacidade de fazer face a estas limitagdes. Neste
contexto, modelos estatisticos como o Prophet surgem como abordagens complementares,
menos exigentes em termos de capacidade computacional e capazes de lidar diretamente com
padrdes sazonais, oferecendo uma alternativa pratica aos métodos de deep learning em
determinados cenarios urbanos [1], [16], [21]. Ainda assim, os trabalhos revistos fornecem uma
base solida para a implementagado de sistemas de mobilidade mais eficientes e sustentaveis, que

conciliem precisdo preditiva, protecdo da privacidade e otimizacdo de recursos.
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CAPITULO 3
CRSIP-DM

3.1. Compreensiao do Negocio

Compreender o problema em estudo € o primeiro passo para garantir que toda a analise
desenvolvida esta alinhada com os objetivos do projeto [6]. No caso desta dissertacdo, o foco
incide sobre a forma como os padrdes de mobilidade nos principais eixos rodovidrios de acesso
a cidade de Lisboa sdo influenciados por diferentes fatores contextuais, nomeadamente
precipitacdo, feriados, greves e interrupgoes letivas, que tém impacto direto na circulacdo e
contribuem para o agravamento do congestionamento. Para além da analise descritiva e
exploratéria, foi também considerado o uso de técnicas de previsdo, nomeadamente o modelo
Prophet, como forma de complementar a compreensao destes fendmenos.

Este enquadramento responde diretamente aos objetivos definidos no 1.2., em particular,
ao OBJ2, que consiste na andlise da influéncia das condigdes meteorologicas nos padrdes de
mobilidade, e ao OBJ3, que visa estudar o impacto de eventos pontuais na mobilidade urbana.
A integragdo de uma vertente preditiva alinha-se ainda com o OBJ4, dedicado a avaliagdo da
sua capacidade de antecipagdo de fluxos de transito.

Neste sentido, o objetivo principal passa por perceber de que forma os fluxos de transito
variam ao longo do tempo, ¢ de que forma os eventos externos ou condicionantes especificas
interferem com o comportamento do transito. Para isso, foram também integradas variaveis
complementares, tais como o calendario escolar, os registos de greves e feriados, e dados
meteorologicos disponibilizados pelo IPMA, de forma a construir uma visao mais rica e
contextualizada da realidade urbana.

A estrutura adotada nesta fase inicial assentou em trés etapas:

L. Recolha e preparacao dos dados: os dados foram tratados, limpos e organizados de

modo a garantir consisténcia e qualidade, criando uma base solida para a analise.
II. Integragdo das diferentes fontes de informagdo: procedeu-se a harmonizagdo dos

dados recolhidos, assegurando coeréncia entre variaveis e facilitando a andlise

cruzada entre os diferentes fatores de impacto.
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1. Exploracdo dos padrdes de mobilidade: recorreu-se a técnicas de analise estatistica
e visual para identificar tendéncias sazonais, variagdes significativas e anomalias
nos fluxos de transito. Nesta etapa, foi também avaliada a pertinéncia de testar

métodos preditivos simples.

Esta fase de compreensao do problema tem, assim, um papel central na definicdo do rumo
da investigagdo, permitindo gerar conhecimento util e aplicavel a gestdo da mobilidade urbana

em Lisboa.

3.2. Compreensao dos Dados

Esta fase prende-se com o processo de observagao e identificacdo de potenciais problemas na
qualidade e a dete¢@o de padrdes ou relagdes preliminares nos dados, bem como a selecdo de
subconjuntos que possam evidenciar informacdes pertinentes [6].

No caso deste trabalho, os dados foram fornecidos pela Camara Municipal de Lisboa,
através de um protocolo estabelecido com a Vodafone, operadora mével multinacional inglesa.
Por razdes legais e de privacidade, os dados sdo anonimos, ndo sendo possivel identificar
nenhum individuo.

Os dados foram disponibilizados de forma agregada nas grelhas correspondentes aos 11
pontos de acesso a cidade de Lisboa, tendo sido recolhidos com uma frequéncia de 5 minutos.
Para além dos dados acima mencionados, foram também fornecidos dados meteorologicos
provenientes do IPMA. Estes dados foram recolhidos por trés estacdes meteorologicas, numa
periodicidade horaria.

Adicionalmente, para efeitos desta andlise, consideraram-se os dados relativos ao periodo

entre Janeiro e Dezembro de 2023, tendo por base duas bases de dados:

= Conjunto 1: Contém informagdes do numero de dispositivos mdveis que entraram e

sairam da cidade de Lisboa pelos 11 principais eixos viarios num periodo de 5 minutos.
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Tabela 2 - Descri¢do dos dados do conjunto 1

ID Nome da Variavel Descricao Tipo de dados

1 Id_eixo_viario ID do Eixo Vidrio Numérico

2 Eixo Designag¢do do Eixo Texto

3 Datetime Data da recolha Data/Hora

4 C12 Numero de dispositivos que entram num determinado Numérico
eixo no periodo de 5 minutos

5 C13 Numero de dispositivos que saem de um determinado Numérico
eixo no periodo de 5 minutos

= Conjunto 2: Contém informag¢des meteoroldgicas de trés estagdes, com uma

periodicidade horaria.

Tabela 3 - Descri¢ao dos dados do conjunto 2

ID |Nome da Variavel Descrigao Tipo de dados
1 fecha Data da tltima leitura Data/Hora
2 estacion N.° da estacdo - 01200535 - Lisboa Texto
Geofisico, 01200579- Lisboa Gago
Coutinho, 01210762 -
Lisboa Tapada da Ajuda

humidade Humidade relativa média do ar Numérico, Percentagem (%)

4 iddireccvento Direcao média do vento-0a 9 Numérico, ° - Graus
intensidadeventokm Intensidade média do vento Numérico, Quilémetro por
hora (Km/h)
6 pressao Pressdo atmosférica Numérico, Hectopascal
(hPa)
7 radiacao Radiagdo solar Numérico, Watt por metro 2
- W/m2
8 temperatura Temperatura Numérico, Graus Celsius
O
9 precacumulada Precipitagdo acumulada Numérico, Milimetro (mm)
10 position Coordenadas e tipo de entidade geografica Numérico
(ponto, linha ou poligono)
3.3. Preparacao dos Dados

No que concerne a base de dados da mobilidade verificou-se a inexisténcia de valores nulos e
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foram eliminadas linhas duplicadas. A partir da coluna Datetime, foram criadas as varidveis
Data, Hora e HourNum, que representa a hora em formato inteiro (0-23). De seguida, a base de
dados foi enriquecida com variaveis contextuais relevantes: dia da semana, feriados, estagdes
do ano, férias escolares, greves de transporte e coordenadas geograficas de cada um dos 11
eixos.

Na base de dados meteoroldgica, os ficheiros correspondentes ao primeiro e segundo
semestre de 2023 foram concatenados removendo-se, também, linhas duplicadas e nulos. Para
cada parametro meteorologico, foram definidos intervalos plausiveis:

o Humidade (0-100%);

o Temperatura (-20 °C a 45 °C);

o Pressao (800-1200 hPa);

o Intensidade do vento (>0);

o Precipitagdo acumulada (>0);

o Radiacao (>0);

o Direcdo do vento (0-9).

Os valores fora dos intervalos foram substituidos por valores nulos e, em seguida, alvo de
forward fill, com exce¢ao da Pressdo, onde o elevado volume de valores nulos (cerca de 58%)
desaconselhou a imputacdo. Para além disto, todas as varidveis numéricas foram arredondadas
a duas casas decimais.

Para juntar ambas as fontes de dados, foi criada uma tabela auxiliar com as coordenadas
das estacdes meteorologicas e aplicado o calculo da distancia de Haversine, uma formula que
permite calcular a distdncia do arco maximo entre dois pontos numa esfera, através das
respetivas latitudes e longitudes, considerando a curvatura da Terra [26]. Esta formula foi
escolhida por ser o método padrdo para medir distancias entre dois pontos na superficie da
Terra, considerando a sua curvatura e evitando distor¢des. Assim, cada eixo foi associado a
estacdo meteorologica mais proxima, tendo a estagdo Lisboa Geofisico sido excluida por ndo
corresponder a nenhum eixo.

Ap0s a integragdo dos dados, estes foram agregados a nivel horario, resultando numa linha
por eixo, por hora e por dia. Esta decisdo foi suportada pela comparacdo de matrizes de
correlagdo em granularidade de 5 minutos e de 1 hora, onde os resultados mostraram padrdes
idénticos entre as variaveis da mobilidade, meteorologia e contexto, mostrando que a agregacao
horéaria era suficiente e mais eficiente para analise e integracao.

A base de dados final resultou num ficheiro robusto e enriquecido, adequado ao estudo dos
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padrdes de mobilidade nos principais eixos vidrios de Lisboa.

Tabela 4 - Descricao dos dados finais

ID Nome da Variavel Descricao Tipo de Dados
1 Eixo Designacéo do Eixo Texto
2 Id_Eixo ID do Eixo Viario Numérico
3 Data Data da recolha Data
4 Hora Hora da recolha Hora
5 Entradas Numero de dispositivos que entram num Numérico
determinado eixo no periodo de 5 minutos
6 Saidas Numero de dispositivos que saem de um Numérico
determinado eixo no periodo de 5 minutos
7 Dia da Semana Dia da semana Texto
8 Feriado Identifica se €, ou ndo feriado num determinado Booleano
dia
9 Nome Feriado Nome do feriado Texto
10 Estacdao Ano Estacdo do ano Texto
11 Latitude Latitude Numérico
12 Longitude Longitude Numérico
13 Férias Escolares Identifica se €, ou ndo, férias escolares num Booleano
determinado dia
14 Férias Nome Nome das férias escolares Texto
15 Estagdo Meteorologica N.° da estagdo - 01200579, 01210762 Numérico
16 Nome Estacao Nome da estagao - Lisboa Gago Coutinho, Texto
Lisboa
Tapada da Ajuda
17 Dist km Distancia do eixo a estagdo meteorologica Numérico
18 Temperatura Temperatura Numérico, Graus
Celsius (°C)
19 Humidade Humidade relativa média do ar Numérico,
Percentagem (%)
20 Pressdo Pressdo atmosférica Numérico,
Hectopascal (hPa)
21 Radiag@o Radiacéo solar Numérico, Watt por
metro 2 - W/m2
22 Intensidade Intensidade média do vento Numérico,
Vento Quﬂon(lgf:;ﬁ)or hora
(Km/h)
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23 Precipitagdo Acumulada Precipitagdo acumulada Numérico,
(mm) Milimetro (mm)
24 Dire¢do Vento Dire¢dao média do vento-0a 9 Numérico, ° - Graus
25 Entidade greve Nome da entidade de greve Texto
26 Greve Identifica se é, ou néo, greve num determinado Booleano
dia

Por fim, aquando da importa¢do no PowerBI e para finalidades analiticas, foram criadas

medidas de modo a calcular a média diaria, o desvio padrdo, erro padrao e intervalos de

confianca a 95% (IC95) de entradas e saidas.

3.4.

Modelacao e Avaliacao

Nesta seccdo irdo ser apresentadas as analises desenvolvidas no decorrer deste trabalho, tendo

como objetivo a resposta as perguntas de investigacdo inicialmente desenvolvidas.

3.4.1. Analise Exploratéria de Dados

I.

Padroes Gerais de Mobilidade

a) Qual a importancia de cada eixo no acesso a cidade?
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Figura 1 - Soma das entradas e saidas por eixos
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Relativamente ao fluxo de entradas e de saidas por eixo no ano de 2023, a figura 1 expds
uma hierarquia da importancia relativa de cada eixo no contexto do acesso a cidade. O IC19
apresenta-se como o e€ixo com maior volume acumulado, seguido pelo IC2 (Sacavém), A1, AS
e Ponte 25 de Abril, mostrando uma forte ligacdo entre a Margem Sul e Oeste a Lisboa. Por
outro lado, os eixos IC16, N117 (Cabos d’Avila), Calgada de Carriche e A36 (Ttnel do Grilo),
apesar de manterem relevancia enquanto pontos de acesso a cidade, apresentam valores mais
baixos. J4 a Ponte Vasco da Gama e a Marginal constituem os eixos com menor volume de

entradas e saidas, apresentando um menor peso na rede de acessos a cidade.
b) Qual o comportamento de cada eixo ao longo do dia?

Média de Entradas
POR HORA. EIX

Eixo ®A1 @A36 (Tinel do Grilo) ®AS @Calgada de Carriche @1C16 @IC19 @IC2 (Sacavém) ® Marginal @N117 (Cabos Avila) @Ponte 25 Abril @ Ponte Vasco da Gama

Média de Entradas

Média de Saidas
POR HORA, EIX0

Eixo ®@A1 @A36 (Tunel do Grilo) ®A5 @Calgada de Carriche @1C16 @IC19 @IC2 (Sacavém) ® Marginal @N117 (Cabos Avila) @Ponte 25 Abril @ Ponte Vasco da Gama

Média de Saidas
5

Figura 3 - Média de saidas por hora e por eixo
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Os padrdes de entradas e saidas em Lisboa por eixo, parecem demonstrar uma estrutura
pendular, marcada pelos movimentos casa-trabalho. De manha observa-se o pico de entradas
entre as 8h e as 9h, onde o IC19, IC2 (Sacavém), A1 e A5 concentram os maiores fluxos. Nas
saidas, esta janela horaria também apresenta um crescimento, ainda que menos acentuado,
refletindo as deslocagdes de quem sai cedo da cidade. Durante o pico da tarde, entre as 17h e
as 18h, o comportamento inverte-se, as saidas atingem o pico méximo, com a maior intensidade
nos mesmos €ixos, enquanto as entradas mantém valores elevados, mesmo que ligeiramente
mais diluidos. Entre as horas de ponta, tanto as entradas como as saidas da cidade estabilizam
em volumes intermédios, apesar de se manter uma utilizagdo mais constante dos principais
eixos.

Ja os eixos com menos peso (IC16, N117, A36, Calcada de Carriche), mostram volumes
mais baixos, mas funcionam como rotas alternativas de elevada importancia, especialmente em
periodos de saturagdo dos grandes eixos. A Marginal e a Ponte Vasco da Gama registam valores
médios mais reduzidos, evidenciando o seu papel mais periférico ou complementar na rede de

acessos.

c) Como evoluem os padrdes de mobilidade em cada dia da semana?

@ Média Didria Entradas (Cidade) @ Média Didria Saidas (Cidade)

1.0M
0.8M
0.6M
04M
02M
0.0M

Segunda-feira Terga-feira Quarta-feira Quinta-feira Sexta-feira Sibado Domingo
Dia da Semana

3 @

Média Diaria Entradas (Cidade) and Média Diaria Saidas (Cidade)
=

Figura 4 - Média diaria de entradas e saidas na cidade por dia da semana

A figura 4 apresenta a média diaria de entradas e saidas na cidade por dia da semana e ¢
acompanhada pelos respetivos intervalos de confianga a 95% (IC95), que traduzem a

variabilidade dos dados. Podemos observar um padrao semanal com valores mais elevados
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entre segunda e sexta-feira, proximos de 1 milhdo de movimentos didrios e uma reducao
significativa ao fim de semana. Relativamente a variabilidade, os IC95 sdo ligeiramente mais
estreitos a meio da semana, sugerindo uma maior estabilidade e mais alargados a segunda-feira

e ao domingo, refletindo padrdes de mobilidade menos regulares nesses dias.

®Média por Hora Entradas (Cidade) ®Média por Hora Saidas (Cidade)
80K

60K
| I I
oK

Segunda-feira Terga-feira Quarta-feira Quinta-feira Sexta-feira Sébado Domingo
Dia da Semana

Figura 5 - Média de entradas e saidas na cidade por dia da semana entre as 8h e as 5h

@ Média por Hora Entradas (Cidade) ®Média por Hora Saidas (Cidade)

Segunda-feira Terga-feira Quarta-feira Quinta-feira Sexta-feira Sébado Domingo
Dia da Semana

Média por Hora Entradas (Cidade) and Média por Hora Saidas (Cidade)
S
R
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60K

40K

Média por Hora Entradas (Cidade) and Média por Hora Saidas (Cidade)
N
g
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Figura 6 - Média de entradas e saidas na cidade por dia da semana entre as 17h e as 18h

Relativamente a evolucdo dos periodos de ponta durante a semana, no periodo
compreendido entre as 8h e as 9h da manha, Lisboa regista um predominio de entradas
relativamente as saidas onde, nos dias uteis, as entradas rondam valores entre 73 e¢ 80 mil,
enquanto ao sabado e domingo o padrdo altera-se e o volume global de transito cai
significativamente, revelando desloca¢des menos relacionadas a rotina laboral. J4 no periodo
entre as 17 ¢ as 18h da tarde, observa-se o movimento inverso, onde as saidas superam as

entradas em todos os dias uteis, com valores mais elevados entre terca e sexta-feira. Aos
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sébados, o volume de entradas e saidas fica mais proximo, sugerindo uma mobilidade mais

equilibrada e ligada a atividades de lazer. J4 ao domingo, as entradas voltam a dominar.

d) Qual a evolugdo da mobilidade entre as estagdes do ano?

@ Média Didria Entradas (Cidade) @ Média Didria Saidas (Cidade)

Outono Primavera Verdo Inverno

Estagdo Ano

0sMm

04M

Média Diaria Entradas (Cidade) and Média Diaria Saidas (Cidade)

o
2
=

0.oM

Figura 7 - Média diaria de entradas e saidas na cidade por estagdo do ano

A distribui¢ao sazonal da mobilidade revela-se consistente ao longo do ano, sendo que o
Outono se destaca como a estagdo com a maior intensidade de movimentos diarios,
ultrapassando ligeiramente 1 milhdo de entradas didrias e o Inverno ¢ a estagdo que apresenta
os valores mais baixos, situando-se em torno de 870 mil entradas e saidas diarias. Os intervalos
de confianca a 95% confirmam que estas diferengas sdo estatisticamente relevantes, apesar de

moderadas.

II. Impacto da precipitacio na mobilidade

0.8M

0.6M

0.4M

Média Diaria Entradas (Cidade)

0.0M
Nio Sim

Precipitagdo

Figura 8 - Média diaria de entradas na cidade por precipitagdo

20



0.6M
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Precipitagdo

Figura 9 - Média diaria de saidas na cidade por precipitagdo

A analise da média diaria de entradas e saidas na cidade mostra que a precipitacdo esta
associada a uma ligeira redu¢do da mobilidade. Esta redugdo, apesar de ndo ser muito
expressiva, ¢ consistente em ambos os fluxos e é comprovada pelos IC95, que mostram uma
sobreposi¢do parcial, mas que ainda assim, indicam uma menor tendéncia da mobilidade em
dias de precipitagdo. Este efeito sugere que a precipitacdo pode desincentivar algumas

deslocagdes, especialmente se estas ndo forem essenciais.

Precipitagio ®Nio @Sim
140K

120K

lOOK I I I | I

6 I ' I

4

| ‘ l
K

A36 (Tunel do Calcada de IC16 €19 IC2 (Sacavém) Marginal N117 (Cabos Ponte 25 Abril Ponte Vasco da
Grilo) Carriche Avila)

Eixo

Média de Entradas
& 2 8
R R R

S
=

2

Gama

Figura 10 - Média diaria de entradas por eixo e precipita¢ao
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Precipitagio ®Nio @Sim
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Figura 11 - Média diaria de saidas por eixo e precipitagdo
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As figuras 10 e 11 mostram as médias de entradas e saidas didrias por eixo em caso de
precipitacao e em caso de auséncia da mesma, mostrando que a precipitacao nao altera de forma
substancial os volumes de entrada e saida. No entanto, em alguns eixos, a precipitacdo esta
associada a ligeiros acréscimos de transito, visiveis tanto nas entradas como nas saidas. Em
contrapartida, na Ponte 25 de Abril regista-se uma redu¢do clara em dias de precipitagdo,
sugerindo que esta pode levar a uma redistribuicdo de transito para a Ponte Vasco da Gama,
ainda que neste eixo o efeito ndo seja tdo evidente. Também na Marginal se verifica uma
diminui¢do consistente em dias chuvosos que podera estar relacionada com a menor procura

deste eixo no que toca a deslocagdes ndo essenciais.

Média de Entradas

POR HORA. PRECIPITAGAO. EIXO

Precipitagio ®Nio ®Sim

Al A36 (Tanel do Grilo)

a o ®
= ES =

Média de Entradas

=

ST

AS Calgada de Carriche

Média de Entradas

0 1 2 3 45 6 7 8 9 10111213 14151617 18 19 20 21 22 23 0 1 2 3 45 6 7 8 9 1011 121314151617 1819 20 21 22 23
Hora Hora

Figura 12 - Média de entradas por hora, eixo e precipitagdo na Al, A36, AS e Calgada de Carriche
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Média de Entradas
POR HORA. PRECIPITAGAO. EIXO
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Média de Entradas

Figura 13 - Média de entradas por hora, eixo e precipitacdo no IC16, IC19, IC2 e Marginal
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Figura 14 - Média de entradas por hora, eixo e precipitagdo na N117, Ponte 25 de Abril ¢ Ponte
Vasco da Gama

Média de Saidas
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Figura 15 - Média de saidas por hora, eixo e precipitagdo na Al, A36, A5 e Calcada de
Carriche
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Figura 16 - Média de saidas por hora, eixo e precipitacao no IC16, IC19, IC2 e Marginal

Média de Saidas
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Figura 17 - Média de saidas por hora, eixo e precipitagdo na N117, Ponte 25 de Abril e Ponte Vasco da
Gama

A andlise dos perfis horarios por eixo mostra que a precipitacdo ndo altera de forma
significativa o periodo em que as horas de ponta ocorrem, que permanecem consistentes nos
dois periodos habituais: entre as 8h e as 9h da parte da manha e entre as 17h e 18h na parte da
tarde. Na maioria dos eixos, 0s picos registam-se nos mesmos intervalos de tempo, apenas
variando a intensidade do transito. No entanto, na maioria dos eixos, a precipitacdo contribui
para um ligeiro alargamento das horas de ponta, mantendo os volumes de transito elevado
durante mais tempo. Este aumento pode traduzir um ajuste de rotinas de acordo com as
condi¢des meteorologicas, levando os individuos a antecipar a saida de casa em dias de chuva,
de forma a assegurar a chegada aos seus compromissos de forma pontual e/ou também a

reducdo das velocidades médias e a consequente dispersao do fluxo ao longo destes periodos.
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III. Impacto das greves dos transportes na mobilidade

1.0M

08M
06M
04M
02M
00M
Nio Sim

Greve

Média Diaria Entradas (Cidade)

Figura 18 - Média diaria de entradas na cidade por greve
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Figura 19- Média diaria de saidas na cidade por greve

As figuras 18 e 19 indicam que ha uma ligeira reducdo da mobilidade durante os periodos
de paralisagdo dos transportes publicos, ainda que moderada. Os intervalos de confianga a 95%
apresentam alguma sobreposi¢do, indicando que a variagdo ndo ¢ muito expressiva
estatisticamente. Ainda assim, analise sugere que hd uma tendéncia de reducdo da mobilidade

nos dias de greve, mesmo que ndo elimine a procura de deslocagdes.
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Figura 20 - Média diaria de entradas por eixo e greve
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Figura 21 - Média diaria de saidas por eixo e greve

A andlise da média de entradas e saidas por eixo evidencia que os dias de greve estdo
associados uma reducdo geral dos fluxos de mobilidade na cidade na grande parte dos eixos.
No entanto, tanto na Ponte Vasco da Gama como na Marginal, o volume de entradas e saidas ¢
superior em dias de greve, sugerindo um efeito de redistribuicdo modal onde, perante a reducgao
da oferta de transporte publico, parte dos utilizadores opta pelo seu transporte individual e
recorre a estes eixos como alternativa. Assim, podemos ver que as greves nao resultam apenas
numa quebra de mobilidade, mas também numa reorganizacdo da mesma, com maior pressao

sobre alguns eixos alternativos.
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Entidade greve @ Carris @CP @Fertagus ®Metropolitano de Lisboa ®Sem greve
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Figura 22 - Média de entradas didrias por eixo e entidade da greve

Entidade greve ® Carris @CP @Fertagus @ Metropolitano de Lisboa ®Sem greve
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Figura 23 - M¢dia de saidas diarias por eixo e entidade da greve

As figuras 22 e 23 mostram que o impacto das greves se traduz essencialmente numa
redistribuicao espacial e modal dos fluxos. Uma vez que os dados em analise correspondem a
registos de dispositivos mdveis, os utilizadores continuam a entrar e a sair de Lisboa em dias
de greve, mas recorrem a meios de transporte alternativos, nomeadamente ao automovel.

As greves do Metropolitano de Lisboa sdo as que apresentam maior efeito, traduzindo- se
em acréscimos significativos de transito rodoviario em praticamente todos os eixos. As greves
da CP refletem-se sobretudo nos eixos servidos pelas linhas ferroviarias de Sintra e do Norte,
com destaque para o IC19 e o IC2 (Sacavém), onde se observam aumentos de transito. J& as
greves da Fertagus ndo s6 ndo revelam acréscimos nos volumes de transito, como revelam

reducdes, que sugere que os utilizadores reduzem as deslocacdes ndo essenciais. Por fim, as
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greves da Carris apresentam efeitos pouco expressivos nos principais €ixos.
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Figura 24 - Média de entradas por hora, eixo e greve na Al, A36, AS e Calcada de Carriche
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Figura 25 - Média de entradas por hora, eixo e greve no IC16, IC19, IC2 e Marginal
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Figura 26 - Média de entradas por hora, eixo e greve na N117, Ponte 25 de Abril e Ponte Vasco da
Gama
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Figura 27 - Média de saidas por hora, eixo e greve na A1, A36, A5 e Calgada de Carriche
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Figura 28 - Média de saidas por hora, eixo e greve no IC16, IC19, IC2 e Marginal
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Figura 29 - Média de saidas por hora, eixo e greve na N117, Ponte 25 de Abril e Ponte Vasco da Gama
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Relativamente ao impacto que as greves dos transportes tém nos perfis horarios de cada
eixo, podemos ver que em praticamente todos os eixos, tanto nas entradas como nas saidas, os
periodos habituais de maior intensidade, das 8h as 9h da parte da manha e das 17h as 18h da
parte da tarde, se mantém, observando apenas uma ligeira redug@o dos fluxos nos dias de greve.
Por outro lado, a Marginal tem o comportamento inverso, em que durante as greves se registam
maires volumes de transito que reflete a anteriormente mencionada transferéncia de fluxos dos

transportes publicos para o automovel.

IV. Impacto dos feriados nos padrées de mobilidade
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Figura 30 - Média diaria de entradas na cidade por feriado
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Figura 31 - Média diaria de saidas na cidade por feriado

A analise das entradas ¢ saidas da cidade nos dias de feriado revela uma reducao bastante
expressiva quando comparada com dias normais. Enquanto em dias sem feriado a média diaria

de entradas ¢ saidas na cidade se situa em cerca de 950mil, nos dias de feriado este valor baixa
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em cerca de 200mil. Os intervalos de confianga a 95% mostram pouca sobreposi¢do entre os
dois grupos, indicando que esta redugdo de transito ¢ estatisticamente relevante. Estes
resultados refletem o efeito da quebra das atividades laborais e escolares nos feriados, que se

traduz na reduc@o significativa da mobilidade.
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Figura 32 - Média diaria de entradas na cidade por eixo e feriado
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Figura 33 - Média diaria de saidas da cidade por eixo e feriado

Média de Saidas

No que concerne as entradas e saidas por eixo, podemos observar uma redugao significativa
em todos os eixos. Esta diferenca ¢ especialmente visivel nos eixos de maior intensidade, onde
as entradas e saidas em dias de feriado representam cerca de metade do volume observado em
dias normais. No eixo com menor procura, a Marginal, a redu¢do também se verifica, ainda que
de forma menos acentuada. Assim, esta analise confirma que os feriados estdo associados a

uma reducdo significativa da mobilidade, evidenciando assim uma forte relacdo entre a
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mobilidade e a rotina semanal.
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Figura 34 - Média de entradas por hora, eixo e feriado na A1, A36, A5 e Calgada de Carriche
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Figura 35 - Média de entradas por hora, eixo e feriado no IC16, IC19, IC2 e Marginal

Média de Entradas

POR HORA. EIXO. FERIADO
Feriado ®Nioc ®5im

N117 (Cabos Avila) Ponte 25 Abril

Média de Entradas
w N 2

Ponte Vasco da Gama

Média de Entradas

0 1 2 3 45 6 7 8 9 101112131415 16 17 18 19 20 21 22 23 0 1 2 3 45 6 7 8 9 10111213 141516 17 18 19 20 21 22 23
Hora Hora

Figura 36 - Média de entradas por hora, eixo e feriado na N117, Ponte 25 de Abril e Ponte Vasco da

Gama
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Média de Saidas
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Figura 37 - Média de saidas por hora, eixo e feriado na A1, A36, AS e Calgada de Carriche
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Figura 38 - Média de saidas por hora, eixo e feriado no IC16, IC19, IC2 e Marginal
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Figura 39 - Média de saidas por hora, eixo e feriado na N117, Ponte 25 de Abril e Ponte Vasco da
Gama



Quanto aos perfis horarios em dias de feriado, temos diferencas claras face aos dias normais.
Enquanto em dias normais existem claramente dois picos, as horas de ponta das 8h e das 17,
associados aos movimentos pendulares de entrada e saida na cidade, nos feriados este ndo € o
padrdo. Tanto nas entradas como nas saidas, os fluxos apresentam uma menor intensidade e
uma distribui¢do mais diluida ao longo do dia, sem a concentragdo tipica nas horas de ponta.
Ainda assim, nos eixos da Ponte Vasco da Gama, Ponte 25 de Abril e IC19, existe uma
intensificacdo da mobilidade no periodo entre o final da manha e o inicio da tarde, muito

provavelmente ligada a deslocacdes de lazer.

V. Impacto das férias escolares na mobilidade

Média Diaria Entradas (Cidade)

Figura 40 - Média diaria de entradas na cidade por férias escolares

Média Didria Saidas (Cidade)

Figura 41 - Média diaria de saidas da cidade por férias escolares
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As figuras 40 e 41 mostram uma ligeira redu¢do da mobilidade em periodo de férias
escolares, tanto nas entradas como nas saidas da cidade. Os intervalos de confianca a 95%
revelam uma sobreposi¢do parcial, sugerindo que a diferenga, apesar de estar presente, ndo €
tdo acentuada como, por exemplo, nos feriados. Assim, tudo indica que as férias escolares
atenuam ligeiramente a intensidade da mobilidade, particularmente devido a auséncia das
deslocagdes associadas a atividade escolar e académica, mas sem provocar uma queda

expressiva.
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Figura 42 - Média diaria de entradas na cidade por eixo e férias escolares
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Figura 43 - Média diaria de saidas da cidade por eixo e férias escolares
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A analise da média diaria de entradas e saidas por eixo viario mostra que o IC2 (Sacavém),
a Marginal e a Calcada de Carriche registam uma quebra clara de transito, refletindo o peso das
deslocagdes escolares nas rotinas pendulares. A exce¢do encontra-se na Ponte Vasco da Gama,
onde se verifica um aumento do volume de transito durante periodos nao letivos. Isto sugere

que a ponte assume um papel distinto, captando especialmente deslocagdes de lazer.
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Figura 44 - Média de entradas por hora, eixo e férias escolares na A1, A36, AS e Calgada de Carriche
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Figura 45 - Média de entradas por hora, eixo e férias escolares no IC16, IC19, IC2 e Marginal
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Figura 46 - Média de entradas por hora, eixo e férias escolares na N117, Ponte 25 de Abril e Ponte
Vasco da Gama
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Figura 47 - Média de saidas por hora, eixo ¢ férias escolares na A1, A36, A5 e Calgada de Carriche
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Figura 48 - Média de saidas por hora, eixo e férias escolares no IC16, IC19, IC2 e Marginal
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Figura 49 - Média de saidas por hora, eixo e férias escolares na N117, Ponte 25 de Abril e Ponte Vasco
da Gama

A andlise dos perfis horarios de entradas e saidas da cidade durante periodos marcados
pelas férias escolares revela que os padrdes de mobilidade se mantém semelhantes aos
registados fora desse periodo, mantendo a ocorréncia das horas de ponta habituais. No entanto,
a intensidade do transito tende a ser ligeiramente inferior durante as férias, resultando numa
menor pressdo dos principais eixos de acesso. Este efeito ¢ especialmente visivel no 1C2
(Sacavém), na Marginal e na Calgada de Carriche, onde os valores caem de maneira mais
significativa. Ja na Ponte Vasco da Gama, os volumes parecem aumentar nos periodos de férias,
no entanto, sdo mais diluidos ao longo do dia e menos concentrados, que reforca a ideia de

viagens ocasionais e de lazer, que sao mais frequentes nesse periodo.

Os graficos desenvolvidos em PowerBI ndo se limitaram a ilustrar os resultados, mas
assumiram um papel central na anélise ao organizar a informagao de forma clara e acessivel.

Estas visualizagdes permitiram evidenciar padrdes pendulares, oscilagdes sazonais e
diferencas entre eixos, bem como destacar anomalias relevantes que poderiam passar
despercebidas numa analise puramente estatistica. Ao transformar grandes volumes de dados
em representagdes visuais, os graficos contribuiram para uma interpreta¢do mais aprofundada
e facilitaram a comunicagdo dos resultados, reforcando ndo s6 a compreensao da complexidade
da mobilidade urbana como também a utilidade pratica da andlise, enquanto suporte para a

tomada de melhores decisdes.
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3.4.2. Prophet

Nesta subseccdo serdo apresentadas as previsdes obtidas pelo modelo Prophet, com o
objetivo de avaliar o seu desempenho. O Prophet ¢ um modelo de previsdo de séries temporais
desenvolvido pelo Facebook/Meta, que combina tendéncias lineares e ndo lineares com
sazonalidades multiplas e efeitos de calendério, o que o torna adequado para contextos urbanos
caracterizados por forte estrutura pendular e elevada influéncia de feriados [27].

Para a sua implementacdo, os dados foram divididos em treino (80%) e teste (20%),

assegurando a validagdo dos resultados. Para além disso, foram testadas duas configuragoes:

1) Prophet simples, considerando apenas as componentes sazonais diaria, semanal e
anual; e
1) Prophet com regressors, no qual foram integradas as varidveis contextuais:

feriados, greves, férias escolares e precipitacao.

O Prophet foi inicialmente aplicado aos dados com uma granularidade horaria, com o
objetivo de prever as entradas por eixo e os resultados, apresentados na tabela 5, evidenciam
que em diversos eixos os valores do erro médio absoluto (MAE) e relativos (MAPE) foram
demasiado elevados, indicando que o modelo, na sua parametrizacdo inicial, ndo conseguiu
ajustar-se adequadamente as oscilacdes horarias. Para além disso, a inclusdo de regressors nao
se traduziu, em todos, os casos, numa melhoria do desempenho, verificando-se inclusive

aumentos no erro em alguns eixos.

Tabela 5 - Resultados do Prophet com agregacao horaria: MAE e MAPE por eixo

Eixo MAE MAPE Simples MAE com Regressors MAPE com
Simples (%) Regressors (%)
Al 50536.57 1571.57 57850.40 1797.72
A36 (Tunel do grilo) 1274.69 97.48 29315.50 1861.31
IC16 3811.46 154.18 3909.98 158.49
N117 (Cabos Avila) 3772.07 218.99 3668.44 212.77
Ponte 25 de Abril 5811.59 355.81 4989.45 303.80
IC19 5585.15 155.15 4958.04 138.49
Calcada de Carriche 1556.92 113.95 2406.23 188.98
AS 6153.82 296.02 6625.71 320.46
Ponte Vasco da Gama 22273.98 14183.24 1828.68 1088.25
IC2 (Sacavém) 4541.17 127.18 4829.39 135.74
Marginal 289207.02 104835.91 329618.57 119619.11
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Tendo em conta estes resultados, conclui-se que o Prophet, nesta configuragao, nao foi
capaz de capturar de forma satisfatoria as variagdes de transito. Este desempenho pode ser
explicado pelo facto do modelo ndo se adequar tdo bem a séries temporais com granularidades
mais finas, como dados com uma granularidade horéaria [27], [28]. Tal comportamento resulta
da elevada variabilidade e do ruido caracteristicos dos dados horarios de transito urbano. As
oscilagdes entre horas de ponta e periodos de menor movimento, bem como a presenca de
observagoes com valores muito baixos, amplificam os valores do MAE e do MAPE e dificultam
a detecdo de padrdes consistentes.

Por este motivo, optou-se por testar novamente o modelo com dados agregados a nivel
didrio, de modo a avaliar se uma resolugdo temporal mais adequada ¢ possivel melhorar o
desempenho preditivo.

Inicialmente, o modelo foi testado com uma agregagao didria na sua configuracao default

e os resultados obtidos foram os seguintes:

Tabela 6 - Resultados do Prophet com agregac@o diaria: MAE e MAPE por eixo

Eixo MAE MAPE Simples | MAE com Regressors MAPE com
Simples (%) Regressors (%)
Al 118894.98 144.77 42589.42 69.57
A36 (Tunel do grilo) 21364.83 61.92 22212.52 63.01
IC16 36747.81 66.51 38285.13 70.17
N117 (Cabos Avila) 36421.27 92.08 37290.35 93.41
Ponte 25 de Abril 58951.91 102.95 58325.96 102.42
IC19 55479.12 74.45 56969.38 76.36
Calc¢ada de Carriche 22286.80 56.39 23519.49 58.93
AS 50837.27 87.35 54049.20 92.09
Ponte Vasco da Gama 28770.42 130.13 29836.81 137.35
IC2 (Sacavém) 38803.41 60.04 39667.19 58.52
Marginal 22475.38 298.54 71001.56 1071.23

Verifica-se que, apesar do modelo aplicado aos dados com uma agregacdo diaria
demonstrar uma melhoria significativa e capacidade para reproduzir a estrutura global da série,
os erros absolutos (MAE) e relativos (MAPE) permanecem elevados em varios eixos.

Assim, foi realizado um funing dos principais hiperparametros do Prophet (hyperparameter
tuning), com o intuito de avaliar potenciais ganhos de performance. Testaram-se combinagdes

discretas de changepoint prior scale € {0.01, 0.1, 0.5} e seasonality prior scale € {1.0, 5.0,
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10.0}, selecionando-se, para cada eixo, a configuracdo que produziu o menor MAPE no

conjunto de teste. Os resultados apos funing encontram-se na seguinte tabela:

Tabela 7 - Resultados do Prophet com agregacdo diaria apds tuning: MAE e MAPE por eixo

Eixo MAE MAPE Simples | MAE com Regressors MAPE com
Simples (%) Regressors (%)

Al 37097.94 62.13 37026.01 61.16
A36 (Tunel do grilo) 21912.98 64.09 22423.61 62.73
IC16 35075.61 64.61 37066.58 67.66
N117 (Cabos Avila) 34554.02 89.49 36981.14 92.58
Ponte 25 de Abril 58319.56 101.71 58653.95 103.05
IC19 51579.49 70.22 56851.59 77.07
Calc¢ada de Carriche 22400.76 54.40 23743.85 59.44
AS 50565.44 87.33 52325.18 89.56
Ponte Vasco da Gama 24891.65 111.07 28604.34 126.59
IC2 (Sacavém) 34126.38 53.49 39684.26 58.68
Marginal 21182.29 258.21 26031.01 315.81

Observa-se uma melhoria significativa em alguns eixos: na Al, por exemplo, o MAE
reduziu de 118894.98 (simples, default) para 37097.94 (simples, tuned), enquanto no modelo
com regressors passou de 42 589,42 para 37 026,01. Em termos relativos, 0o MAPE diminuiu
de 144,77% para 62,13% no modelo simples e de 69,57% para 61,16% no modelo com
regressors, o que indica que o funing permitiu um ajuste mais eficaz da tendéncia e da
sazonalidade neste eixo. Outro caso relevante ¢ a Marginal, onde o MAE baixou de 22 475,38
para 21 182,29 no modelo simples e de 71 001,56 para 26 031,01 no modelo com regressors,
acompanhado por uma descida do MAPE de 298,54% para 258,21% e de 1071,23% para
315,81%, respetivamente, revelando que o Prophet continua incapaz de reproduzir a elevada
variabilidade deste eixo, mesmo apos o ajuste de hiperparametros.

Apesar destas melhorias, em varios eixos os ganhos foram marginais e a inclusdao de
variaveis externas nao trouxe beneficios consistentes em relagdo ao modelo simples, sugerindo
que a principal contribui¢do do tuning incidiu no ajuste da tendéncia e da sazonalidade. Ainda
assim, estes resultados evidenciam que as limitagdes do Prophet decorrem sobretudo da
complexidade e natureza dinamica dos dados de transito, e ndo apenas da parametriza¢ao do
modelo. O comportamento do transito urbano ¢ fortemente nao linear e influenciado por

multiplos fatores externos, o que dificulta a sua representacao através de uma estrutura aditiva
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com sazonalidades fixas, conduzindo a erros mais elevados em eixos com variagdes mais
abruptas.

Para além das tabelas comparativas, optou-se por representar graficamente os resultados,
de forma a ilustrar a capacidade do Prophet em reproduzir a evolugao dos fluxos de entrada.
Para cada eixo, os modelos foram reajustados com a totalidade dos dados e projetados para a
primeira semana de 2024. Nas figuras seguintes apresenta-se, a preto, a série real
correspondente a dezembro de 2023, e a continuacao em laranja e azul corresponde as previsoes

do Prophet simples e do Prophet com regressors, respetivamente.
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Figura 50 - Previsdes do Prophet por eixo apos tuning




A andlise grafica dos resultados complementa as tabelas apresentadas no sentido em que,
em alguns eixos, as previsdes acompanham de forma satisfatoria a trajetoria dos valores reais
observados em dezembro, sugerindo que o modelo conseguiu captar a tendéncia e a
sazonalidade predominantes.

No caso da A1, por exemplo, as curvas previstas prolongam, de forma coerente, a evolugao
real, confirmando a redugdo dos erros apos o tuning. Da mesma forma que, na Marginal, apesar
dos valores de erro absoluto continuem elevados, a inclusdo de regressors permitiu uma
aproximacao mais consistente a série real.

No entanto, em alguns eixos subsistem desvios significativos entre valores observados e
previstos, o que indica que, apesar do ajuste dos hiperparametros, o Prophet mantém limitagdes
na capacidade de reproduzir oscilagdes mais abruptas. Ainda assim, importa destacar que o
modelo evidenciou utilidade na detecdo de tendéncias gerais e de variagdes semanais,
permitindo identificar periodos de maior e menor transito, mesmo que sem elevada precisao.

De modo a concluir, o desempenho do Prophet decorre essencialmente das caracteristicas
do fenomeno estudado, que ¢ fortemente irregular, ndo linear e condicionado por fatores
externos de dificil modelag¢do. O modelo mostrou-se adequado para identificar padrdes sazonais
e tendéncias, mas revelou dificuldades em acompanhar as variagdes abruptas e a
imprevisibilidade associada ao transito urbano. Assim, as limitagdes observadas resultam
menos de insuficiéncias técnicas do modelo e mais da complexidade inerente a dinamica do
transito em Lisboa, marcada por multiplas interagdes, variagao intra-didria e forte influéncia de
fatores exogenos.

Desta forma, os graficos reforcam que, apesar do modelo ser eficaz para captar a tendéncia
e a sazonalidade global, a sua aplicagdo em contextos de mobilidade urbana, caracterizados por
elevada variabilidade e forte influéncia de fatores externos, pode ndo ser a mais adequada, uma
vez que ndo garante previsdes suficientemente fidveis para apoiar a analise operacional destes

sistemas.

3.5. Implementacio

Esta fase consiste na transformacao dos resultados da andlise em valor pratico, ou seja,
levar o conhecimento obtido para além do ambiente experimental. No entanto, esta fase pode
envolver relatorios, artigos ou dashboards [6]. Neste sentido, a implementacdo consistiu na

sistematizacao dos resultados obtidos, na criagdo de dashboards em PowerBI ¢ na elaboracao

45



desta dissertagcdo. Adicionalmente, foi também implementado o modelo Prophet, permitindo
integrar uma vertente preditiva no processo analitico e avaliar a sua utilidade no contexto da
mobilidade urbana. Assim, o presente trabalho funciona como prova de conceito ao demonstrar
o potencial dos sistemas de apoio a decisdo baseados em dados para gerar insights relevantes

sobre os padroes da mobilidade urbana em Lisboa.
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CAPITULO 4
Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos, organizados de acordo com as perguntas
de investigacdo (PI) e objetivos (OBJ) definidos anteriormente.

Primeiramente, no ambito da PI1, “Quais as técnicas mais proeminentes para a analise de
dados de cidades inteligentes?”, a revisdo da literatura apresentada no Capitulo 2 permitiu
identificar o papel central da IoT e da inteligéncia artificial na previsdo de transito urbano,
destacando a relevancia de modelos baseados em deep learning (como LSTM, GRU, CNN e
GNN). Essa analise demonstrou que tais técnicas superam os métodos estatisticos tradicionais,
enquanto revelaram desafios relacionados com a necessidade de grandes volumes de dados, a
complexidade computacional e a protecdo da privacidade. Esta revisdo constituiu a base
conceptual necessaria para sustentar a andlise empirica desenvolvida nos pontos seguintes.

No ambito da PI2, “Como ¢ que a precipitacdo afeta os padrdoes de mobilidade nos
principais eixos de Lisboa?”, de acordo com a analise de dados que foi conduzida no Capitulo
3, em dias de chuva observa-se uma ligeira diminui¢ao no numero de entradas e saidas da cidade
que, apesar de ndo refletir uma quebra acentuada nos fluxos, reflete um desincentivo as
deslocagdes ndo essenciais. No entanto, os fluxos ndo estdo distribuidos de forma homogénea
pelos diferentes eixos vidrios: enquanto na Ponte 25 de Abril e na Marginal had uma diminui¢ao
mais clara dos fluxos, no IC19 e IC2 (Sacavém) hd um ligeiro aumento de transito. Assim, para
além de apenas uma reducdo da mobilidade, a precipitagdo provoca, sobretudo, uma
redistribuicdo espacial da mobilidade.

No que respeita ao perfil temporal, os periodos de maior intensidade de transito mantém-
se concentrados nas horas de ponta da manha, entre as 8h e as 9h, e da tarde, entre as 17h e as
18h. No entanto, em dias de chuva, esses picos tendem a prolongar-se por mais tempo,
resultando em periodos de transito mais extensos. Este fendmeno poderd estar associado a
alteragdes comportamentais dos utilizadores, tais como sair de casa mais cedo ou a diminui¢ao
da velocidade de circulagdo, que alastra os volumes de transito ao longo do tempo.

Importa ainda referir que, neste estudo, a variavel “precipitacdo” foi considerada de forma
bindria (presenga ou auséncia de precipitacdo). Esta simplificagdo, embora adequada para uma
analise inicial, podera ndo captar diferencas entre niveis de intensidade, uma vez que episodios
de chuva ligeira e de chuva intensa tendem a afetar a mobilidade de forma distinta. A
consideracdo futura de variaveis continuas ou categorizadas por intensidade poderd, assim,

melhorar a sensibilidade da analise e a interpretacdo dos seus efeitos sobre os fluxos de transito.
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Relativamente a PI3, “De que forma eventos pontuais como greves, feriados e interrupgdes
letivas afetam os padrdes de mobilidade nos eixos de entrada/saida de Lisboa?”, os resultados
apresentados no Capitulo 3 mostram que os eventos pontuais, como greves, feriados e
interrupcdes letivas, afetam a mobilidade em Lisboa de maneiras distintas. No caso das greves,
0 impacto nao se revela apenas numa quebra nos volumes da mobilidade, mas essencialmente
numa redistribui¢do espacial e modal dos fluxos. Isto significa que os utilizadores continuam a
realizar as suas deslocagdes, mas alteram os meios de transporte e os percursos escolhidos. As
greves do Metropolitano de Lisboa tém o efeito mais expressivo, aumentando
significativamente o transito rodovidrio em praticamente todos os eixos. Ja as greves da CP
refletem-se principalmente no IC19 e no IC2 (Sacavém), acompanhando as linhas de Sintra e
do Norte. As greves da Fertagus ndo provocam aumentos no volume da mobilidade, pelo
contrario, sugerindo que os utilizadores optam por adiar deslocacdes ndo essenciais. J& as
greves da Carris tém efeitos menos relevantes. Ainda assim, os picos horarios da manha (8h —
Oh) e da tarde (17h — 18h) mantém-se. No entanto, a Marginal apresenta-se como um caso
particular, em que tende a receber um maior volume de transito em dias de greve, funcionando
como via alternativa para quem troca o transporte publico pelo seu veiculo individual.

Nos feriados, verifica-se uma redugdo expressiva da mobilidade na qual, em média,
entram e saem cerca de 200 mil utilizadores a menos comparativamente a dias normais. Esta
quebra ¢ transversal a todos os eixos e estatisticamente significativa. Os perfis horarios de cada
eixo também sofrem alteragdes, no sentido em que deixam de existir os picos pendulares tipicos
e a mobilidade distribui-se de forma mais consistente ao longo do dia. No entanto, observa-se
uma intensificag¢ao do transito entre o final da manha e o inicio da tarde, associada a deslocacdes
de lazer e ndo a deslocacoes laborais.

Por fim, as interrupgdes letivas apresentam um efeito mais moderado, no qual se regista
uma ligeira diminuicdo do transito, especialmente nos eixos onde as deslocagdes escolares tém
maior peso, nomeadamente no IC2 (Sacavém), na Marginal e na Calgada de Carriche. A
excecdo ¢ a Ponte Vasco da Gama, onde se vé um aumento da mobilidade durante os periodos
de férias, mais uma vez associado a deslocagdes de lazer. No entanto, apesar da ligeira variagao
de intensidade, a estrutura pendular dos fluxos mantém-se, com os mesmos horarios de ponta,
mas com menos pressao nos principais eixos.

De modo a concluir, no que concerne a P14, ‘Qual o desempenho do modelo Prophet na
previsdao dos fluxos de mobilidade em Lisboa?’, verificou-se que, apesar da melhoria obtida
com a agregacao diaria e com o funing dos hiperparametros, os erros permaneceram elevados

para os varios eixos, ndo permitindo considerar as previsdes satisfatorias. Este resultado ¢
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consistente com a literatura, onde modelos estatisticos como o Prophet sdo considerados menos
adequados para lidar com a elevada variabilidade dos padrdes urbanos, em comparagdo com
arquiteturas de deep learning. Ainda assim, a analise grafica mostrou que o modelo conseguiu
prolongar a tendéncia global da série e identificar variagdes entre dias, evidenciando alguma
utilidade exploratéria. A principal vantagem do Prophet continua a residir na sua simplicidade
de implementagdo e baixo custo computacional, podendo ser relevante em cendrios
exploratérios ou quando os recursos disponiveis sdo limitados. Neste sentido, conclui-se que
apesar do Prophet ndo apresentar previsoes suficientemente robustas para aplicagdes praticas,
pode contribuir para a compreensao dos padrdes temporais e complementar outras abordagens
de modelacdo mais adequadas a complexidade da mobilidade urbana.

Por fim, estes resultados reforcam que sistemas de decisdo em smart cities exigem
modelos capazes de conjugar precisdo e resposta em tempo real. O Prophet pode assumir um
papel complementar em analises preliminares, mas para a gestdo operacional da mobilidade
urbana os modelos de deep learning revelam-se mais adequados, destacando-se na literatura

pela sua capacidade de lidar com a variabilidade e a complexidade dos contextos urbanos.
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CAPITULO 5
Conclusoes

5.1. Conclusoes

Através da analise desenvolvida foi possivel responder aos objetivos inicialmente definidos,
que consistiam em identificar as técnicas de analise de dados em smart cities (OBJ1), avaliar a
influéncia da precipitacdo na mobilidade em Lisboa (OBJ2), analisar o impacto de eventos
disruptivos, como greves, feriados e interrupgdes letivas, nos principais eixos viarios da cidade
(OBJ3) e avaliar o desempenho do Prophet na previsdo da mobilidade urbana em Lisboa
(OBJ4). A revisdo de literatura mostrou que técnicas de analise de dados, em particular os
modelos de deep learning e os sistemas baseados em [oT, constituem a base metodologica mais
adequada para apoiar estudos de mobilidade urbana. Verificou-se que a mobilidade em Lisboa
apresenta uma estrutura fortemente pendular, com dois periodos de maior intensidade: a hora
de ponta da manha, entre as 8h e as 9h, e a hora de ponta da tarde, entre as 17h e as 18h.

Os resultados revelaram ainda que fatores externos desempenham um papel decisivo na
variacdo e intensidade do transito. No caso da precipitacdo, observou-se uma diminuicao ligeira
dos fluxos e no prolongamento das horas de ponta. Relativamente aos eventos pontuais, as
greves tiveram um impacto distinto consoante a entidade a que a greve diz respeito. As greves
do Metropolitano sdo as que mais originam aumentos significativos em todos os acessos a
cidade, enquanto as da Carris mostraram poucos efeitos. Nos feriados registam-se redugdes
muito significativas da mobilidade e o desaparecimento dos padrdes pendulares, sendo o
transito concentrado em deslocagdes de lazer. Por outro lado, as interrupgdes letivas revelaram
um efeito mais moderado, com diminui¢cdes de volume nos eixos associados as rotinas
escolares.

No que respeita ao OBJ4, verificou-se que o Prophet, mesmo ap0ds a agregacao diaria dos
dados e o tuning de hiperparametros, ndo alcangou resultados satisfatorios, uma vez que os
erros permaneceram elevados nos varios eixos, limitando a sua utilidade pratica neste estudo.
No entanto, a aplicagdo do modelo demonstrou capacidade para prolongar a tendéncia global
das séries e evidenciar variagdes entre dias, o que revela algum potencial enquanto ferramenta
exploratoria, nomeadamente na identificagdo de padrdes temporais mais gerais.

Assim, o Prophet pode ser considerado um modelo de utilidade limitada, mas com algum
valor exploratorio, especialmente quando usado em conjunto com abordagens mais robustas.

Esta constatacdo reforga as limitagdes mencionadas no estado da arte quanto ao uso de modelos
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estatisticos em contextos urbanos e sublinha a relevancia dos modelos de deep learning como

alternativas mais fidedignas [1], [16], [21].

5.2. Contributos e Limitacoes

O presente trabalho contribui para o conhecimento da mobilidade urbana em Lisboa ao
demonstrar de que forma fatores externos, nomeadamente a precipitagdo, greves dos
transportes, feriados e interrupgdes letivas, afetam os padrdes de entrada e saida da cidade de
Lisboa. A utilizagdo de dados de dispositivos moéveis permitiu uma andlise de elevada
granularidade, oferecendo uma perspetiva inovadora sobre os fluxos de transito. Para além do
contributo académico, esta dissertacdo fornece insights que podem apoiar a definicao de
politicas publicas e a gestdo eficiente da mobilidade, especialmente no que concerne ao
planeamento de respostas a eventos disruptivos ou na adaptagdo de estratégias de transporte em
dias de maior pressdo vidria. Adicionalmente, foi também conduzida uma abordagem
complementar com a aplicagdo do modelo Prophet, que representou um contributo
metodologico ao permitir testar uma abordagem preditiva sobre os fluxos de mobilidade.

Para além da realidade de Lisboa, a metodologia seguida neste estudo ¢ passivel de ser
replicada noutras cidades com caracteristicas semelhantes, permitindo comparar dinamicas de
mobilidade, identificar padrdes de comportamento e avaliar o impacto de fatores externos em
contextos distintos. Esta possibilidade de transferéncia reforga a utilidade pratica do trabalho,
ao demonstrar que andlises baseadas em dados de mobilidade e variaveis contextuais podem
apoiar decisoes mais informadas e orientadas por evidéncia.

No entanto, este estudo também se deparou com algumas limitagdes. A dependéncia de
dados provenientes de uma unica operadora moével pode introduzir enviesamentos na
representatividade da amostra, apesar da sua dimensao e relevancia. Acresce o facto de poder
haver utilizadores que, estando com o dispositivo desligado da rede mével, ndo sdo captados
pelos registos, o que podera afetar a precisao dos fluxos observados. A andlise focou-se ainda
em varidveis contextuais especificas, ndo incluindo outros fatores que também podem
influenciar a mobilidade, tais como obras rodoviarias, acidentes ou eventos culturais ¢
desportivos. Para além disso, o elevado volume e peso dos dados representaram um desafio na
fase de limpeza e preparacao dos dados, condicionando a eficiéncia do processo. Do ponto de
vista metodoldgico, a implementa¢do do Prophet revelou-se também uma limitacdo uma vez
que, apesar do tuning efetuado, os resultados ndo foram suficientemente robustos para apoiar a

gestao pratica da mobilidade urbana.
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Do ponto de vista pessoal e metodologico, o desenvolvimento desta dissertacdo
proporcionou aprendizagens profundas sobre todo o ciclo analitico, desde a preparagdo dos
dados até¢ a modelacao e validagao dos resultados. O maior desafio residiu na integragdo e
limpeza da informacdo, um processo exigente que evidenciou a importancia de garantir
qualidade e consisténcia antes de avancar para a andlise. Este percurso permitiu-me
compreender a relevancia de equilibrar tempo, foco e complexidade, reconhecendo que
solucdes mais simples e bem estruturadas podem ser tdo eficazes quanto abordagens
tecnicamente mais ambiciosas. Se tivesse de recomegar este trabalho, teria simplificado alguns
procedimentos de preparagdo de dados e explorado com mais profundidade a vertente preditiva,
mantendo o foco e a coeréncia metodologica.

De uma forma geral, o projeto demonstrou também o papel que a anélise de dados pode
desempenhar na gestdo urbana. A principal contribuicdo pratica deste trabalho esta na criagao
de uma base que permite tomar decisdes mais informadas e proativas, como por exemplo,
antecipar periodos de maior transito, planear medidas preventivas e otimizar recursos de
transporte. Ao integrar diferentes dimensdes da mobilidade, o estudo reforca o potencial dos
sistemas de apoio a decisdo como instrumentos essenciais para uma gestdo urbana mais
eficiente, sustentavel e orientada por evidéncia.

Apesar destas limitagdes, considera-se que os resultados obtidos oferecem contributos

relevantes tanto para a investigagdo cientifica como para a gestao da mobilidade em Lisboa.

5.3. Recomendacoes e Trabalhos futuros

Com base nos resultados obtidos, ¢ pertinente avangar com algumas recomendacdes com
utilidade para a gestao da mobilidade urbana em Lisboa. Primeiramente, existe uma necessidade
de reforcar a integracdo de diferentes fontes de dados, desde transportes publicos a sensores de
transito, de modo a melhorar o acompanhamento dos fluxos de transito e apoiar decisdes mais
informadas. Depois, recomenda-se também que os decisores considerem medidas capazes de
responder a variagdes inesperadas, como greves ou condi¢cdes meteoroldgicas adversas,
assegurando alternativas eficazes para os utilizadores.

Analiticamente, seria igualmente relevante realizar uma comparagdo entre diferentes
periodos temporais, por exemplo, entre 2023 ¢ 2024 de forma a identificar alteragdes nos
padroes de mobilidade, avaliar o impacto de medidas implementadas e detetar possiveis
mudangas estruturais no comportamento dos utilizadores. Essa andlise longitudinal

acrescentaria uma perspetiva evolutiva a investigagdo, permitindo compreender se as
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tendéncias observadas sdo pontuais ou sustentadas ao longo do tempo.

No que concerne ao plano cientifico, futuros trabalhos poderdo beneficiar de dados
provenientes de diversas operadoras moveis, de modo a aumentar a representatividade. A
inclusdo de varidveis demograficas, como faixas etarias, seria igualmente relevante para melhor
compreender as diferencas de mobilidade entre grupos populacionais. Para além disso, a analise
de outros fatores contextuais, ou o refinamento de varidveis ja existentes, como a precipitagao,
que neste estudo foi tratada de forma binaria (Sim/Nao), permitiria um retrato mais completo
da mobilidade na cidade. A distingdo entre diferentes niveis de intensidade da precipitacao
permitiria captar de forma mais precisa o impacto das condi¢des meteorologicas nos fluxos de
transito, diferenciando, por exemplo, entre chuva ligeira e intensa.

Jana vertente metodologica, seria importante aprofundar a componente preditiva do estudo,
explorando modelos mais avangados e comparando o seu desempenho com o Prophet. A
aplicacdo do modelo neste trabalho demonstrou que o Prophet foi util para identificar
tendéncias e sazonalidades, mas revelou sensibilidade ao ruido e a irregularidade dos dados.
Assim, abordagens baseadas em deep learning, como LSTM, GRU, CNN ou GNN, poderao
oferecer maior capacidade de adaptacdo a padrdes ndo lineares e variabilidade temporal.
Também seria relevante testar modelos estatisticos classicos, como ARIMA ou SARIMA, que
poderiam servir como linha de base para comparagdo. Ainda assim, poderd ser relevante
considerar abordagens hibridas, que integrem o Prophet e técnicas de deep learning, de forma
a explorar o seu potencial como complemento a modelos mais avancados. Esta abordagem seria
particularmente 1til em contextos de mobilidade, onde a compreensdo dos fatores que

influenciam o transito € tdo importante quanto a precisao das previsoes.
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