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Summary. Linear multiregression dynamic models, which combine a graphical representation
of a multivariate time series with a state space model, have been shown to be a promising class
of models for forecasting traffic flow data. Analysis of flows at a busy motorway intersection near
Manchester, UK, highlights two important modelling issues: accommodating different levels of
traffic variability depending on the time of day and accommodating measurement errors due
to data collection errors. This paper extends linear multiregression dynamic models to address
these issues. Additionally, the paper investigates how close the approximate forecast limits that
are usually used with the linear multiregression dynamic model are to the true, but not so readily
available, forecast limits.
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Contextualizacdo



Trafego de fluxo rodoviario

O que é?

o Sdo uma "rede" (conjunto) de séries temporais de contagens de
veiculos que passam nos locais S(1),...,.S5(n).

o Locais de fluxo de trafego ao redor de S(1) sdo informativos para
prever o fluxo em S(1).

e Qual a importancia?
o Auxiliar o sistema de gerenciamento de trafego.

o Controle de trafego em tempo real (prever/gerenciar
congestionamentos).

o Sistemas de informacdo para viagens (tempo da viagem, acidentes).

e Objetivo: propor um modelo para prever fluxo de trafego em
Manchester, Reino Unido.
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Os dados

« Contagem de veiculos que passam na intersecdo entre as rodovias M60,
M62 e M602 a cada intervalo de 15 minutos.

e Coletados em fevereiro e novembro de 2010.

 Mesmo veiculo pode passar por diferentes locais da rodovia (o).
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Os dados

» Série didria dos locais 1431A (solid) e 6013B (dotted) em Jun/2010.

Flow

e Local 1431A para periodo 2.00 p.m - 1.59pm de Mar a Nov/2010.
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Linear multiregression dynamic models
(LMDM)



0 modelo

« Autores utilizam a teoria de grafos (directed acycle graph - DAG) para
modelar a série temporal multivariada por meio de n modelos de
regressao linear dindmico (DLM).

e Seja Y; = (Yi(1),...,Y;(n)) uma série temporal multivariada.

e Y;(7) é independente de {Y3(1),...,Y:(¢ — 1)} pa{Y:(i)} para cada
1=2,...,net.

« pa{Y;(i)} é o conjunto de variaveis pais (parent) de Y;(4).
o Y;(9) éfilho (child) das variaveis \ pa{Y;(7)}.

« Cada série utiliza seu parente como regressor.
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Formalmente

e Equacgoes de observacao:

Yi(3) = Fy(3) " 6,(5) +vi(3), (i) ~ N(0,V,(d), i =1,...

e Equacdes de sistema:
0, =G0, 1 +wy, Wy~ N0, Wy)
« Informacdo inicial:

0;1| Dy~ N(my_,,Cy_4)
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0 modelo

« Em que:

o

F.(7) é um vetor s;-dimensional com os parentes pa{Y;(z)} e/ou
outras variaveis.

0.(7) é o vetor de pardmetros s;-dimensional para Y;(2).
02— = (Ht(l)T, c e ey Ht(n)T)

Vi(1),...,Vi(n) sdo variincias (escalares).

m;_q e C;_; sdo os momentos (a posteriori) para 0;_;.

ve(1),...,v(n) e we(1),...,wy(n) sdo sequéncias independentes
de erros independentes.

 Como Y;(7) e pa{Y;(%)} sdo observados simultaneamente a distribuigéo
marginal preditiva de cada Y;(%) é necessaria.

« No LMDM utiliza-se os momentos marginais da distribui¢ao preditiva.
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Exemplo

e Suponha que o seguinte grafo represente o fluxo de veiculos por hora.

 Y;(4) e Y3(5) sdo conhecidos a partir de seus pais (variaveis logicas).

e Equacgdes de observacéo:
Yi(2) = Ft(i)THt(i),

em que

Ut(i) ~ N(Oa Vvt(z))7

i=1,2,3
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Exemplo

« Variaveis logicas:

Y(4) = ¥i(1) - Y3(2)
Y,(5) = Y:(2) - Y:(3)

« Para acomodar ao padréo didrio (sazonalidade) os vetores 6 (i)'
apresentam um parametro para cada hora do dia.
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forkse Joins

e Redes de trafego consistem em uma série de juncdes de dois tipos: forks e
joins.

e Fork: veiculos de um unico local §(1) movem-se para dois locais S(2) ou

S(3).

S(1)
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forkse Joins

« Join: trafego de dois locais, S(4) e S(5), se encontra em um unico local

S(6).

. S(4)  S(6)
>5(5)

Yi(4) = m(4) +vi(4), Yi(5) = we(5) +v(5) e Yi(6) = u:(4) + v:(5).
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Parametros do modelo

Os parametros p:(1), ut(4) e ut(5) descrevem o comportamento diurno
ciclico do trafego.

Ja oy representa efeito da proporgdo de trafego do local S(1) para S(2).

dyd e e

Mon Tue Wed Thu Fri 05/05/2010  12/05/2010  19/05/2010  26/05/2010
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Como modelar tal comportamento?
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Propostas

DLM com fator sazonal: pardmetro de nivel médio para cada periodo de
15 minutos no dia.

o 1 dia equivale a 96 periodos de 15 min, logo modelo tem 96
componentes.

Representacdo de Fourier (modelo harménico): ver livro de West e
Harisson (1997) secao 8.6.

Splines: representando suavemente o trafégo meédio ao longo do dia.

Obs: Splines e Fourier sdo preferiveis pela parcimonia. Fator sazonal
possui maior interpretabilidade.
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« E razodvel supor que

Relacdo linear entre paise filhos

Yi(2) = asgr(1) + v(2)?

e Como avaliar? Empiricamente!
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Fig.7. Plot of the 15-min flows of parent 6013B versus the 15-min flows of its child 6007L for some periods
of the day (the plots are on different scales): (a) 4.15 a.m.—4.29 a.m.; (b) 11.15 a.m.—11.29 a.m.; (c) 5.15
p-m.=5.29 p.m.; (d) 7.15 p.m.-7.29 p.m.
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Representacao DAG do modelo final

CYi(92054)

e

»C Y,(6007A) Y,(6012A4)

Flg. 5. DAG for traffic data collection sites in the Manchester network

CH(9191K) e

19/ 38



Acomodando Heteroscedasticidade



0 que diz os dados?

« Erazodvel supor que V;(i) = V (1), V?
« Comportamento do trafego para diferentes horas do dia.
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Modelando a variancia (lei de varidncia)

« Seguindo West e Harrison (1997) o autor propde o seguinte modelo
Vi(i) = klpe(2)] - V(2)
em que

o (%) e V(i) sdo, respectivamente, o nivel médio e variancia
observacional da série Y;(4).

e k[u:(7)] representa a mudanca na varidncia observacional associada ao
nivel 1 ().
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Relacdo nivel média e variancia

« Empiricamente foi observado:
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« Motivando a seguinte relacao:
V(i) = exp[Blog f:(i)] V(i)
em que
« 3 éum parametro que controla relacido entre nivel e variancia.

o fi(7) é a previsdo para us(7).
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Evolucao dinamica da variancia

e Além de supor um modelo para varidncia pode-se assumir que V evolui
dinamicamente no tempo. Por conveniéncia trabalha-se com a precisao,

isto &, ¢y (1) = V;(7) L.
e Dada a posterioriemt — 1
¢i-1(¢) | Dy_1 ~ Gamma(a; 1,b; 1)
a priori para ¢; (%) é dada por
¢+(1) | Di_1 ~ Gamma(da;_1,0b;_1), &€ (0,1]

« A posteriori para ¢, (%) é obtida analiticamente (ver West e Harrison
(1997) pag 359-361).

« Importante: modelar a varidncia por uma relacdo com a media €
diferente de assumir que a varidncia evolui dinamicamente.
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Modelos considerados

Modelo A: assume varidncia constante V().

Modelo B: assume variancia mudando no tempo V;(7) com lei de
variancia e evolugio dindmica de V().

Modelo C:

o Periodo de 7.00 p.m.-6.59a.m. assume lei de variancia e evolucdo
dindmica de V(7).

o Periodo 7.00 a.m.-6.59 p.m. assume somente que V() evolui
dinamicamente.

Modelo D: assume varidncia mudando no tempo V(%) via lei de variancia.
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Performance dos Modelos

« Para avaliar a performance preditiva do modelo as seguintes medidas

foram utilizadas:

» Log-predictive likelihood (LPL), dada por

T n
LPL =) { ) log f(y:(4) | Dy-1)
t=1 =1

e Mean interval score (MIS): funcado dos limites de previsdo de cada

observacdo (ver Gneiting and Raftery (2007)).

Series LPL for the following models. MIS for the following models:
A B C D A B C D
(9206B,9200B) —10001 —10040 —10230 —10266 691 498 541 635
(9188A,9193)) —8010 =T7710 —7852 —8394 407 294 336 396
(1431A, 1437A) —9615 —9077 —9140 —9158 595 414 453 487
(6013B, 6007L) —9137 —8466 —8724 —9157 441 272 347 385
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Comparacdo Modelos A e B

« Limites de previsdo baseados nos modelos A (solid) e B (dotted) para os
local 1431A.

1500 2000

1000

500

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Time of day (hours)

 Modelo B apresenta limites de previsdo mais adequados, especialmente
no periodo 00:00-6:59am.
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Acomodando Erros de Medicao



Erros de Medicgo

Frequency

O modelo especificado considera que as variaveis Y;(3) e Y;(6) que
representam forks e joins podem ser modeladas por variaveis logicas.

No entanto, dispositivos de coleta de dados podem apresentar erros de
medicao.

Assim, é razoavel assumir que Y;(3) = y:(1) — y:(2) ou
Yi(6) = ye(4) +u:(5)?

Empiricamente temos:

200
|
Sample Quantiles

-3 -2 -1 0 1 2 3
0 10 20 30 40 Theoretical Quantiles
Error
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Modelo para Erros de Medicdo

« O modelo alternativo para acomodar erros de medicdo no caso de forks, é
dado por:

Yi(3) = 6,(3)™ [w(1) — %:(2)] + 6,(3)®) + wy(3)
em que 0;(3)® é o nivel do erro de medigdo e v,(3) ~ N (0, V;(3)).
« V;(3) pode acomodar lei de variincia e evolugdo dinidmica.
. Ot(3)(1) representa o efeito do erro de medicdo observado.

- Uma priori adequada para ,(3)(}) seria N (1, €), com € pequenho. Por
que?

« Pois em um fork veiculos em S(1) podem somente ir para S(2) ou S(3)!
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Modelo para Erros de Medicdo

e Qual estrutura assumir para o nivel e varidncia?
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. 0,(3)®: fator sazonal para cada 15 min do dia.

e v;(3): lei de variancia com evolugdo dinamica.
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Performance Preditiva

Table 2. MedianSE for the error model (9) and logical model without an error
term, together with the means and standard deviations of the relative measure-

ment errors
Series MedianSE for the following models:  Relative measurement errors
Error model Logical model Mean  Standard devation
¥;: (6002A) 142 882 1.2 27.6
¥:(1445B) 969 1211 9.0 59.8
¥:(6002B) 180 159 —1.2 8.1
¥;(9195A) 618 616 04 3.3
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Limites de Previsao



Limites de Previsao

Usualmente, a incerteza relacionada a previsdes é baseada em limites da
forma

ft(’l,) + 2 X St(’l,)

em que f:(%) e S¢(7) sdo média e desvio padrdo marginais da distribuicdo
preditiva, respectivamente.

Se a distribuicdo preditiva é normal, entdo 95% das observacdes devem
estar dentro deste limite.

Contudo, no LMDM as distribuicdes marginais preditivas ndo sao
normais! Além disso, ndo possuem forma analitica!

O qudo razodvel € essa aproximacdo em relacdo ao "verdadeiro" limite de
previsao?
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Comparacao dos Limites

« Para obter a distribuicdo marginal preditiva autor utilizou métodos de
Monte Carlo.

I I I I I I I I I I I I I I I I I
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Time of day (hours)

Fig. 13. Observed flows on May 19th, 2010 (e), along with forecast limits based on marginal moments
{ ) and simulated estimates of the true forecast limits (------- ) for site 1437A: , forecast mean
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Consideracdes Finais

 Este artigo foi parte da tese desenvolvida por Osvaldo Anacleto

(0]

« Extensdes do trabalho incorporando covariaveis (velocidade média,
tempo de ocupacgao) e utilizando splines é apresentado em

(0]


http://127.0.0.1:5116/oro.open.ac.uk/61101/
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1111/anzs.12026
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