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RESUMO

A previsao de demanda é uma atividade estratégica para uma organizagao planejar e
dimensionar os recursos necessarios para a producao de bens e servicos de forma a
atender sua demanda e ndo ter prejuizos. Visto que estima o futuro, ela pode ser
impactada com alteraces no ambiente externo, como foi 0 caso da pandemia de
COVID-19. Nesse sentido, esse trabalho tem como objetivo analisar como a demanda
da BIXI Montreal foi impactada pela pandemia de COVID-19, comparando os valores
reais de 2020 com valores projetados utilizando modelos de aprendizado de maquina
e dados histéricos. Para isso, quatro modelos usando os algoritmos LinearRegression,
DecisionTreeRegressor, RandomForestRegressor e XGBRegressor de pacotes do
Python foram elaborados e seus desempenhos avaliados considerando as métricas
MAE, MSE, RMSE e Score. A partir disso, o melhor modelo foi escolhido, sendo
utilizado para prever a demanda de 2020 e comparar a demanda real com a
contrafactual. De forma geral, o0 modelo de Random Forest apresentou o melhor
desempenho e foram realizadas trés previsbes de demanda diferentes. Uma delas
apresentou um resultado de demanda muito superestimado. As outras duas
apresentaram resultados mais realistas, demonstrando possibilidades da demanda
em um cenario mais conservador e outro mais otimista. Por fim, concluiu-se que a
demanda de quantidade de viagens da BIXI Montreal sofreu um impacto negativo
entre 32% e 125% por causa da pandemia.

Palavras-chave: Previsdo de demanda. Aprendizado de maquina. Regresséo.
COVID-19.
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1 INTRODUCAO

A pandemia de COVID-19 impactou diretamente o funcionamento de
diversas atividades em todo o mundo. Muitos paises introduziram medidas rigorosas
para conter a propagacao do virus, como o isolamento social, a quarentena e o
lockdown. Além disso, foram estabelecidas determinacdes de espacamento fisico
entre pessoas, uso de mascaras faciais, fechamento de empresas e escolas,
priorizacao do trabalho remoto, entre outras que limitaram a circulagcéo da populagéo,
0 que impactou bastante o setor de transporte. Com isso, observou-se um aumento
da procura por modos de transporte ativo, especialmente a pé e de bicicleta, por
proporcionarem distanciamento social e reduzirem a aglomeracdo em ambientes
fechados (NIKITAS et al., 2021).

Dentro desse segmento de transporte ativo, encontram-se as empresas de
compartilhamento de bicicletas. Observa-se que a demanda desse servico apresenta
um crescimento temporario quando ocorre a interrup¢éo do transporte publico devido
a fatores internos, como greves e manutencgdes, e a fatores externos, como desastres
naturais e surtos de doencas transmissiveis, como o caso da COVID-19. Porém,
estudos sobre a compreensdo do efeito do surto de doencas transmissiveis no
compartiihamento de  bicicletas sdo relativamente raros (HEYDARI,
KONSTANTINOUDIS; BEHSOODI, 2021).

Nesse sentido, pretende-se analisar a BIXI Montreal, que é uma
organizacdo sem fins lucrativos criada em 2014 pela cidade de Montreal para
gerenciar seu sistema de compartilhamento de bicicletas. Segundo um comunicado
da empresa publicado em 14 de novembro de 2019, naquele ano, o negdcio
estabeleceu um novo recorde de 5,8 milhdes de viagens e atingiu o recorde historico
de 320.000 usuarios individuais. Esses numeros representaram um aumento de 80%
no uso e 309% nas vendas em relacdo aos ultimos cinco anos (2014-2018). Com base
nisso e na pandemia recente, eram esperadas mudancgas importantes na demanda da

organizacdo no ano de 2020.

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo geral analisar como a

demanda da BIXI Montreal foi impactada pela pandemia de COVID-19, comparando
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os valores reais de 2020 com valores projetados utilizando modelos de aprendizado
de maquina e dados historicos. Para isso, o trabalho foi dividido em etapas, definidas
pelos seguintes objetivos especificos: a) identificar e tratar a base de dados utilizada
na analise; b) elaborar os modelos de previsdo de demanda utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina; c) comparar os desempenhos obtidos nos modelos; d)
projetar a demanda da BIXI Montreal para o ano de 2020; e, por fim, €) comparar a
demanda projetada com os dados reais, analisando as diferencas de quantidade de

viagens.

O presente trabalho foi entdo estruturado nas seguintes secdes: na secao
dois apresenta-se a revisao bibliografica sobre a previsdo de demanda, o aprendizado
de maquina, os algoritmos e as métricas; na secéo trés, a metodologia utilizada; na
secao quatro, o desenvolvimento do trabalho e a discussao dos resultados obtidos; e,

na quinta sec¢ao, as consideracoes finais e sugestdes de trabalhos futuros.
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Previsdo de demanda

A previsdo de demanda é um método para a determinacdo de dados
futuros, que podem ser baseados em modelos estatisticos, econométricos ou até
mesmo modelos subjetivos apoiados em uma metodologia de trabalho clara e
previamente definida (MARTINS; LAUGENI, 2015). Ela tem como objetivo
dimensionar os recursos necessarios para a producao de bens e servicos de forma a
atender a demanda de uma organiza¢ao. Dessa forma, serve como ponto de partida
para o planejamento estratégico de muitas atividades de gestdo, como producéo,

vendas e financas.

A elaboracdo de uma previsdo de demanda pode ser feita utilizando
métodos quantitativos, qualitativos ou a combinacdo de ambos. Os métodos
guantitativos sdo baseados na analise de séries temporais, isto é, conjuntos de dados
que denotam a variacdo de demanda em um certo periodo de tempo. Por outro lado,
0os meétodos qualitativos baseiam-se em opinibes e estudos realizados por
especialistas (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).
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Neste trabalho, utilizou-se séries temporais de registros de viagens de
bicicletas para prever a demanda, o que caracteriza um método quantitativo. Nos
proximos tépicos sao apresentados os métodos utilizados para manipular esses dados

e prever os futuros.

2.2 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O aprendizado de maquina é uma subarea da Inteligéncia Atrtificial focada
na capacidade de resolucao de problemas complexos ou de grande volume de dados.
De forma geral, “aplicagdes baseadas em aprendizado de maquina utilizam
heuristicas que buscam por modelos capazes de representar o conhecimento
presente em um conjunto de dados” (FACELI et al., 2021, p. 2). Esses conjuntos de
dados, normalmente, sdo estruturados como uma tabela, em que as linhas

representam objetos e as colunas, atributos.

Os atributos podem ser divididos em atributos preditivos, cujos valores
descrevem caracteristicas dos objetos, que formam um vetor de entrada, e
atributo alvo, cujo valor rotula o objeto, com uma classe ou valor numérico.
Essas denominagBes tém por origem o frequente uso dos valores dos
atributos preditivos de um objeto para predizer o valor de seu atributo alvo.
Nem todos os conjuntos de dados possuem atributo alvo. Quando possuem,
séo chamados de conjuntos de dados rotulados (FACELI et al., 2021, p. 2).

Com base nisso, o0 aprendizado de maquina utiliza algoritmos ou modelos
que sao treinados para criar regras ou parametros que relacionam os dados de
entrada (atributos preditivos) com os dados de saida (atributo alvo), permitindo a
realizacdo de tarefas como classificacdo, previsdo e agrupamento de dados. E o
aprendizado refere-se a capacidade do algoritmo/modelo melhorar repetidamente o
seu desempenho a partir da experiéncia absorvida apés avaliar diferentes conjuntos
de dados (LENZ et al., 2020).

Esse aprendizado é dividido em quatro tipos, sendo eles:

a) Supervisionado: tem como objetivo aprender a mapear a relacdo de uma
entrada para determinada saida, cujos rétulos corretos sdo conhecidos e
fornecidos. Assim, é um modelo de aprendizado construido para fazer
previsdes como resposta a entrada de novos dados. Ele utiliza algoritmos

de classificacdo (quando o valor do rotulo é discreto) e técnicas de
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regressao (quando o valor do rotulo é continuo) para desenvolver esses
modelos preditivos (SHOBHA; RANGASWAMY, 2018);

b) Ndo supervisionado: ao invés de predizer um valor, como no
supervisionado, os algoritmos nao supervisionados extraem padrdes dos
atributos preditivos de um conjunto de dados. A partir disso, pode-se
realizar o agrupamento, a associa¢ao ou a sumarizacao dos dados, sendo
que (FACELI et al., 2021):

e Agrupamento é dividir os dados em grupos de acordo com sua

semelhanca,;

e Sumarizacdo é buscar uma descricdo simples e compacta para um

conjunto de dados; e

e Associacao € procurar padrdes frequentes de associacfes entre 0s

atributos de um conjunto de dados.

c) Semissupervisionado: € a combinacdo do supervisionado e do nao
supervisionado, sendo usado quando ha poucos dados rotulados para
determinada aplicacdo. Seu objetivo € classificar alguns dos dados nédo
rotulados usando o conjunto de dados rotulados (SHOBHA;
RANGASWAMY, 2018); e

d) Por reforgco: envolve a interacdo de um agente autbnomo com o ambiente
em que ele esta inserido. De forma geral, o comportamento do agente é
recompensado de acordo com as acoes que ele realiza no ambiente, assim
ele vai aprendendo a escolher as acdes ideais para atingir seus objetivos
(SHOBHA; RANGASWAMY, 2018).

Neste trabalho foram utilizados algoritmos de aprendizagem
supervisionada de regressdo para a predicdo de valores continuos, que sdo a
guantidade de viagens que a BIXI Montreal ira atender em uma determinada semana,

prevendo a demanda semanal de aluguéis de bicicletas.



2.3 Métodos de regressao

Os métodos de regressdo sdo utilizados quando o objetivo € prever
varidveis numéricas e continuas. Nesta secdo serdo apresentados os algoritmos
utilizados no desenvolvimento desse trabalho, sendo eles: Regresséo Linear, Arvore

de Decisao, Florestas Aleatérias e XGBoost.

2.3.1 Regressao Linear (Linear Regression)

Regressédo Linear ou Linear Regression é um dos métodos mais simples
de aprendizado de maquina supervisionado. Ela é uma metodologia estatistica que
utiliza da relacao entre duas ou mais variaveis quantitativas a fim de que a variavel de
resposta possa ser prevista a partir das anteriores (KUTNER et al., 2004). Ela pode
ser simples, quando utiliza apenas um parametro para realizar a predicdo, ou multipla,

quando utiliza dois ou mais parametros.

A regressao linear multipla utiliza a l6gica de verificar como um conjunto de
variaveis pode explicar outra variavel (REHBEIN, 2019). A equacé&o a seguir apresenta

sua definigcéo:
Yi = a+ Bixy + Paxy + B3x3 + -+ e, (Equagéo 1), onde:

e Y, é o valor predito;

e « € 0 valor constante do modelo;

e 0S x, apresentam os valores das variaveis analisadas;
e 0S f3, sao os coeficientes do modelo;

e ¢, apresenta os residuos do modelo.

Este método € um dos mais aplicados quando os dados de saida sao
valores continuos, mas é bastante sensivel a outliers, o que afeta o seu desempenho
(MATOS, 2021).

2.3.2 Arvore de Deciséo (Decision Tree)

7

Arvore de Decisdo ou Decision Tree é um algoritmo de aprendizado
supervisionado usado para solucionar problemas de classificacdo e regresséao. Seu

conceito basico € dividir uma decisdo complexa em varias decisbes mais simples, que
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conduzem a uma solucao que é mais facil de interpretar. Assim, ele € baseado em um
esquema de decisdo multiestagio ou hierarquico ou em uma estrutura de arvore. Essa
estrutura é composta por um conjunto de nos de tomada de decisdo binaria. Os nés
podem ser: raiz (que contém todos os dados), internos ou de decisdo (divisbes) e
terminais (folhas). O processamento desse algoritmo € top-down, isto €, inicia no né
raiz e move-se para baixo na arvore até alcancar o n6 terminal (XU et al., 2005). A

Figura 1 a seguir representa a estrutura de uma arvore de deciséo.

Figura 1 - Estrutura de uma arvore de decisdo

' v
N6 de N6 de
decisao decisdo
NoO de
Folha declsio Folha Folha
Folha Folha

Fonte: DELGADO FILHO (2020, p. 32).

Para definir cada no, o algoritmo separa os dados utilizando todas divis6es
binérias possiveis e seleciona o atributo que realiza a melhor divisdo. Para escolher
esse atributo, utiliza-se os conceitos de entropia e ganho. A entropia refere-se ao grau
de pureza de um conjunto. Este conceito vem da Teoria da Informacéo, que define a
medida de “falta de informacao”, especificamente o niumero de bits necessarios, em
média, para representar a informagcdo em falta, usando codificacdo Ootima
(GFBIOINFO). Dado um conjunto S, com instancias pertencentes a classe i, com

probabilidade p;, o calculo de entropia € representado pela seguinte equacao:
Entropia (S) = Y. p; log, p; (Equagéo 2).

O ganho refere-se a reducgéo na entropia, logo o Ganho (S, A) significa a
reducdo esperada na entropia de S, ordenando pelo atributo A. Assim, para

escolher o melhor atributo € usado o ganho, ou seja, em cada iteragéo do algoritmo
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€ escolhido o atributo que apresente o maior ganho. O calculo do ganho é

representado pela seguinte equacao:
Ganho (S, A) = Entropia (S) — X e vaiores (A)% Entropia(S,) (Equacéo 3).

As é&rvores de decisdo também podem ser aplicadas a problemas de
regressdo. Nesse caso, a construgcdo do algoritmo também é baseada no
particionamento binario repetitivo. Inicialmente, todas as amostras de treinamento sao
usadas para determinar a estrutura da arvore. O algoritmo separa os dados utilizando
todas divisdes binarias possiveis e seleciona aquela que divide os dados em duas
partes e minimiza a soma dos desvios quadrados da média das partes separadas.
Esse processo se repete em cada n6 de decisdo até chegar nos nés terminais (XU et
al., 2005).

Ressalta-se que, pela arvore de deciséo ser construida a partir de amostras
de treinamento, ela pode apresentar overfitting, isto €, o modelo pode sofrer um ajuste
excessivo, 0 que prejudica sua precisdo ao utilizar novos dados, reduzindo sua
capacidade de generalizacdo. Para evitar isso € importante realizar o processo de
poda com um conjunto de dados de validagéo, que ao ser processado pelo modelo

faz com que ele sofra ajustes e melhore sua precisédo (XU et al., 2005).

2.3.3 Floresta Aleatoria (Random Forest)

Floresta Aleat6ria ou Random Forest € um conjunto de diferentes arvores
de decisdo que também pode ser usado para solucionar problemas de classificacao e
regressao, porém a criacao das arvores que compdem esse algoritmo difere da arvore
de decisdo comum por utilizar aleatoriedade na selecéo de atributos. Dessa forma, as
arvores sao treinadas com atributos e conjunto de dados distintos, o que garante que
cada arvore crie um modelo diferente. De forma geral, as principais etapas do

algoritmo séo:

7

a) Criar um conjunto de n amostras utilizando bootstraping, isto é, sao
selecionadas amostras aleatérias com reposi¢do (a mesma linha pode ser

escolhida mais de uma vez) da base de dados inicial.
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b) Construir uma arvore por amostra. Primeiro séo selecionadas,

aleatoriamente, n variaveis dentre as variaveis explicativas existentes na
base de dados inicial. Com esse subconjunto selecionado € feita a
verificacdo do atributo que melhor divide os dados. Esse atributo é utilizado
para iniciar a arvore. Em seguida, mais dois atributos sdo selecionados
entre os restantes e 0 processo se repete até que o no terminal atinja um
namero minimo de observacbes pré-definido. Ressalta-se que o0s
subconjuntos de cada nd sdo diferentes em uma mesma arvore (FREITAS,
2018).

Para realizar uma classificacdo, as classes determinadas por cada arvore
da floresta sdo computadas como um voto, a classe definida refere-se a
opgao com mais votos. “No caso de uma floresta de regresséo, as
previsdes de cada arvore sdo uma média da variavel de interesse, e a
previsao da floresta € uma média das previsées dadas pelas arvores que a

compdem” (FREITAS, 2018), conforme a seguinte equacao:
Prp(x) = % Yh-195 (x) (Equacdo 4), onde:
e B é a quantidade de amostras bootstraping; e

e Y, € aresposta predita pela b-ésima arvore random forest.

A Figura 2 a seguir representa um exemplo de uma floresta aleatoria.

Figura 2 - Exemplo de uma floresta aleatéria

Training Dataset

© O ©
e e @ e e O e O
0000 0000 0000 0000
z

Final Result

Fonte: IBM, 2020.
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Por causa da aleatoriedade das amostras de dados e das variaveis
consideradas na tomada de decisédo nos nés, a Floresta Aleatéria reduz problemas de
overfitting. Além disso, a combinacdo de multiplas arvores de decisdo obtém uma

previsdo mais precisa e estavel.

2.3.4 XGBoost

XGBoost € a abreviacdo do pacote exXtreme Gradient Boosting. Pode-se
dizer que ele € um algoritmo de floresta aleatdria aprimorado pelo método boosting.
Esse método inicia a construcdo da floresta a partir de uma primeira arvore construida
com alto grau de sobreajuste aos dados de treinamento. Em seguida, novas arvores
sdo construidas de forma sequenciada, a partir de um aprimoramento da arvore
anterior, buscando reduzir o grau de sobreajuste a cada nova rodada de ajuste
(CHEN; GUESTRIN, 2016).

2.4  Métricas de avaliacdo do desempenho dos algoritmos de regresséao

A avaliacdo de um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado é
normalmente feita por meio da analise do desempenho dele em predizer rétulos de
dados novos, que nado foram apresentados durante o treinamento (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003). Nos topicos abaixo serdo apresentadas as métricas que

foram utilizadas nesse trabalho para avaliar o desempenho dos modelos.

2.4.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

O Erro Médio Absoluto ou Mean Absolute Error (MAE) representa a média

da diferenca absoluta entre os valores reais e o0s previstos. A formula de célculo é:
MAE = % V9 —vy; vV (Equagdo 5), onde:

e 9, € 0 valor previsto pelo método;
e 1y, € o valorreal,

e n é o tamanho da amostra;

O MAE apresenta o valor minimo igual a zero e ndo possui valor maximo,
porém quanto menor seu valor, melhor o modelo. Ele representa uma métrica estavel

para modelos que devem prever muitos dados ou dados sazonais, nas quais prever a
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tendéncia e sazonalidade dos niumeros € mais importante do que os valores absolutos
de cada dia (AZANK, 2020).

2.4.2 Erro quadratico médio (MSE)

O Erro Quadrético Médio ou Mean Squared Error (MSE) € o MAE elevado

ao quadrado. A férmula de calculo é:
MSE = %2}11 (Equacao 6)

Da mesma forma que o MAE, o valor minimo do MSE é zero e ele ndo
possui valor maximo, mas quanto menor, melhor o modelo. Ele € comumente usado
para verificar a acuracia de modelos e em comparacédo ao MAE, por elevar o erro ao
quadrado, ele da um maior peso aos maiores erros, sendo uma boa métrica para
problemas nos quais grandes erros nao sao tolerados. Ressalta-se, porém, que sua
interpretacdo ndo é direta, visto que a unidade do MSE é u? enquanto a predicdo de
valores é u. (AZANK, 2020).

2.4.3 Raiz do Erro Quadréatico Médio (RMSE)

A Raiz do Erro Quadratico Médio ou Root Mean Squared Error (RMSE) é a
raiz quadrada do MSE. Assim, ele melhora a interpretabilidade do MSE, pois retorna

a unidade de medida do modelo. A férmula de célculo é:
1 ~
RMSE = - * ., (Equacéo 7)

Seu valor minimo também € zero e ele ndo possui valor maximo, mas
guanto menor, melhor o modelo.
2.4.4 Score

O Score refere-se a funcéo .score() da biblioteca Scikit-learn do Python.
Para executa-la é preciso passar dois principais parametros: os dados de entrada de

treino ou teste (X) e os dados de saida (y), conforme apresentado a seguir:

modelo.score(X_treino, y_treino) ou modelo.score(X_teste, y_teste)
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O objetivo dessa funcédo é verificar o valor que seu modelo previu e
comparar com o valor esperado. O resultado varia entre 0 e 1, em que quanto mais
proximo de 1, melhor o modelo consegue explicar os valores observados. Ressalta-
se, porém, que é importante observar as diferengas do score entre o conjunto de treino
e teste, pois quando o modelo apresenta um score alto no conjunto de treino, e baixo

no de teste, existe um problema de overfitting.

2.5 Trabalhos relacionados

Ao pesquisar trabalhos relacionados ao tema abordado nesse estudo,
foram encontrados alguns artigos sobre previsdo de demanda de sistemas de
compartilhamento de bicicleta, assim como artigos avaliando o efeito da pandemia
nesse servico. A respeito do primeiro grupo, Sathishkumar, Park e Cho (2020)
utilizaram uma técnica de mineracéo de dados para prever a demanda de aluguel de
bicicletas por hora, visando o reabastecimento necessario das estacdes ao longo do
dia. Para isso, eles compararam o desempenho dos algoritmos Linear regression,
Support Vector Machine, Boosted Trees, Extreme Gradient Boosting Tree e Gradient

Boosting Machine, sendo esse o que apresentou melhor resultado.

Wang et al. (2021) desenvolveram um modelo de regressdo com
coeficientes que variam espacialmente para investigar como o uso da terra, a
infraestrutura sociodemografica e de transporte afetam a demanda de
compartilhamento de bicicletas em diferentes estacdes. Para isso, definiram uma
regressao especifica para cada estacdo e usaram uma estrutura de gréfico para
encorajar as estacdes proximas a ter um coeficiente similar. O modelo proposto
apresentou capacidade de previsdo superior em comparacdo a outros modelos
(Random forest, SVM regression, KNN, Nearest neighbors average, Linear regression,
Regression kriging, Geographically weighted regression (GWR) e Graph regularization

with circle buffer). Esse estudo também utilizou os dados da BIXI Montreal.

Sobre o segundo grupo, Heydari, Konstantinoudis, Behsoodi (2021)
estudaram o efeito da pandemia de COVID-19 no sistema de compartilhamento de
bicicletas de Londres (Santander Cycles) durante o periodo de marco a dezembro de

2020. Para isso, utilizaram Bayesian hierarchical models with a second-order random
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walk specification para explicar a correlacdo temporal entre os dados. Por fim,
compararam o numero observado de aluguéis de bicicletas e de tempo de duracéo
com seus respectivos contrafactuais, o que teria sido se a pandemia nao tivesse
acontecido, para estimar o impacto causado pela pandemia. Outros estudos
relacionados ao efeito de surtos de doencas transmissiveis e da pandemia de COVID-

19 em sistemas de compartilhamento de bicicleta sdo citados por esses autores.

De forma geral, o diferencial desse trabalho em relagéo a esses estudos
correlatos € que foram comparados alguns algoritmos diferentes para prever a
demanda e realizadas previsdes em diferentes cenarios, o que possibilitou identificar

com uma margem o impacto da pandemia de COVID-19.

2.6 Caracterizacao da organizagao

A BIXI Montreal é uma organizagéo sem fins lucrativos criada em 2014 pela
cidade de Montreal, no Canada, para gerenciar seu sistema de compartilhamento de
bicicletas. O servico da BIXI funciona por temporada, que, normalmente, corresponde
ao periodo de 15 de abril a 15 de novembro, durante a primavera, verao e outono na
cidade. Nos outros meses as estacdes de bicicleta sdo retiradas por causa do inverno.

Esse servico preenche um nicho importante no sistema de transporte
publico de Montreal, conectando os usudrios, que podem ser membros ou usuarios
ocasionais (como turistas), entre as lacunas nos sistemas de Onibus e metrd e
fornecendo uma alternativa saudavel e ecoldgica para os deslocamentos de curta

duracéo.

3 METODOLOGIA DO TRABALHO

Esse trabalho é classificado, de acordo com Fontelles et al. (2009), como:
aplicado, pois tem como objetivo a aplicacdo dos conhecimentos obtidos por meio da
pesquisa para resolver o problema de previsdo de demanda de uma empresa real;
observacional: visto que foram realizadas manipulacbes e analises nos dados
disponibilizados pela empresa, mas nao houve nem um tipo de intervencao no objeto
da pesquisa; quantitativo, pois utilizou dados numéricos para atingir conclusbes

mensuraveis e estatisticas; transversal e retrospectivo, visto que os dados utilizados
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consideram um intervalo de tempo passado. Assim, a elaboracdo do trabalho foi

dividida nas etapas apresentadas na Figura 3 a seguir.

Figura 3 - Etapas da metodologia do trabalho

Pesquisa Escolha da base Tratamento e
bibliografica dedados ~ analise dos dados

\
. Avaliacéo das Escolha do
Criagao P A
: ’ S métricas de S algoritmo com
test;glgzg]snnggeelos desempenho dos melhor
modelos desempenho
|
\
Previséo da Comparacéo da 3
demanda do ano —> demandareal —> Rrigﬁﬁgdggs
de 2020 com a prevista

Fonte: Autora.

Primeira etapa: procedeu-se com uma pesquisa bibliografica sobre os
algoritmos e as métricas utilizadas, além do levantamento de trabalhos relacionados
ao tema analisado, a fim de adquirir embasamento teérico e técnico. Para isso,
utilizaram-se livros, artigos cientificos, trabalhos de conclusdo de graduacdo e

dissertacdes de mestrado.

Segunda etapa: consistiu em buscar uma base de dados que
possibilitasse a analise proposta no trabalho. Assim, foram utilizados os dados de
histérico de viagens dos anos 2019 e 2020, disponibilizados no Open Data do site da

empresa BIXI Montreal (https://bixi.com/en/open-data).

Terceira etapa: realizou-se o tratamento dos dados utilizando as
bibliotecas da linguagem de programacdo Python para possibilitar uma andlise
preliminar dos dados. Nessa etapa, 0S registros unitarios das viagens foram
agregados a fim de se obter a quantidade de viagens por semana. Além disso, foram
simuladas diferentes bases para prever a demanda de 2020. Por fim, foram criados
alguns graficos para visualizacdo dos dados e os dados foram divididos para treino e

teste dos modelos.


https://bixi.com/en/open-data
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Quarta etapa: consistiu na criacdo, treinamento e teste dos modelos com
cada um dos algoritmos  (LinearRegression, DecisionTreeRegressor,

RandomForestRegressor e XGBRegressor).

Quinta etapa: avaliou-se o desempenho dos modelos por meio dos
resultados das métricas (MAE, MSE, RMSE e Score). Dessa forma, foi definido o

algoritmo que apresentou melhor desempenho.

Sexta etapa: foram feitas previsdes da demanda do ano de 2020, utilizando
o melhor algoritmo. Em seguida, compararam-se os resultados preditos com os reais,
para analisar a diferenca na quantidade de viagens e o impacto que a pandemia

causou na demanda da empresa.

4 DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

Os tdpicos apresentados a seguir trazem mais detalhes de cada etapa

descrita na metodologia e os resultados obtidos em cada uma delas.

4.1Tratamento dos dados

Os dados disponibilizados pela BIXI Montreal consistem nos registros
unitarios de viagens de bicicleta realizadas em todas as estaces em Montreal, no
Canada. Ao todo foram utilizadas 10 planilhas csv, sendo 7 referentes aos meses de
abril a outubro de 2019, 1 com o acumulado dos meses de abril a novembro de 2020
e 2 com as informacdes das estacdes no ano de 2019 e de 2020, respectivamente.
As bases com o0s registros de viagens estavam organizadas em colunas conforme

apresentado no Quadro 1 a seguir.

Quadro 1 - Variaveis das bases de dados

Nome da coluna Descricao
start_date dia e hora do inicio da viagem
start_station_code cédigo da estacdo de inicio da viagem
end_date dia e hora do fim da viagem
end_station_code cédigo da estacao de fim da viagem
duration_sec duracéo da viagem em segundos
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Nome da coluna

Descricao

is_member

se 0 passageiro é ou ndo é membro

Fonte: Autora.

A partir disso, para obter a demanda de viagens por semana, 0os dados

foram acumulados por semana, trajeto (isto &, viagens que comecaram e finalizaram

nas mesmas estacdes) e se foram realizadas por membros ou ndo. Para cada

combinagdo “semanaiinicio,fim,membro” foi contabilizada a frequéncia, definindo

assim a quantidade de viagens realizadas. Apos isso, as linhas duplicadas foram

excluidas e as colunas ano e més foram adicionadas. As Figuras 4 e 5 apresentam 0s

datasets de registros de viagens de 2019 e 2020 apds o tratamento, respectivamente.

Figura 4 - Dataset de registros de viagens de 2019

start_station_code end_station_code

is_member ano mes gtd_viagens n_semana

2302921
2302922
2302923
2302924
2302925

6001
G411
6097
6310
7029

6212
6129
6202
G201
7149

2302926 rows x 7 columns

6132
6411
6036
6345
6250

6733
7095
6090
6062
6333

1 2019 4 1
1 2019 4 1
1 2019 4 1
1 2019 4 1
0 2019 4 1
1 2019 10 1
0 2019 10 1
1 2019 10 1
1 2019 10 1
1 2019 10 1

Fonte: Autora.

0
0
0

29
29
29
29
29
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Figura 5 - Dataset de registros de viagens de 2020

start_station_code end_station_code is_member ano mes qtd_viagens n_semana

0 6212 6250 1 2020 4 2 ]
1 6360 6072 1 2020 4 3 ]
2 6207 7038 1 2020 4 2 ]
3 6202 6212 1 2020 4 3 ]
4 6159 7087 1 2020 4 1 ]
1704429 7073 6209 1 2020 1" 1 31
1704430 6154 7035 1 2020 1 1 31
1704431 6105 6017 1 2020 1" 1 31
1704432 6104 6119 1 2020 1 1 31
1704433 6145 6370 1 2020 1" 1 31

1704434 rows = T columns

Fonte: Autora.

Em seguida, para simular os dados de entrada que o gestor teria para fazer

a previsdo da demanda de 2020, foram criadas duas bases:

a) Uma com todas as combinacfes possiveis de semana, estacao de inicio,
estacdo de fim e membros e ndo membros. Para isso, utilizou-se a lista
com os cadigos de todas as estacfes que estavam em funcionamento em
2020, disponivel na planilha Station_2020; e

b) Uma com ajunc¢éo dos registros de 2019 e de 2020, incluindo novos trajetos

devido a novas estacdes criadas.

Por fim, essas bases foram combinadas com a de registro de viagens reais
de 2020, resultando na coluna de quantidade de viagens por semana de cada trajeto.
Nos trajetos que nao tinham registro em 2020, os valores nulos foram substituidos por
zero. As Figuras 6 e 7 a seguir apresentam os datasets de cada uma dessas bases

simuladas.



Figura 6 - Dataset da base simulada com todas as combina¢des possiveis de 2020
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n_semana start_station_code end_station_code is_member ano qtd_viagens mes

0 0 6001 6001 0 2020 0.0 4

1 0 6001 6001 1 2020 20 4

2 0 6001 6002 0 2020 0.0 4

3 0 6001 6002 1 2020 30 4

4 0 6001 6003 0 2020 0.0 4
26296379 31 8022 8038 1 2020 o0 N
26296380 31 8022 3059 0 2020 o0 N
26296381 31 8022 3069 1 2020 o0 N
26296382 31 8022 8022 0 2020 o0 N
26296383 31 8022 8022 1 2020 o0 N

26236384 rows x 7 columns

Figura 7 - Dataset da base simulada com a jun¢&o dos registros de 2019 e 2020

Fonte: Autora.

start_station_code_x end_station_code_x

is_member_x ano_X mes_X n_semana_x qtd_viagens_y

3282629
3282630
3282631
3282632
3282633

6001.0
6411.0
6097.0
6310.0
7029.0

7073.0
6154.0
6108.0
6104.0
6148.0

3282634 rows x T columns

§132.0
6411.0
6036.0
63450
8250.0

§209.0
70350
6017.0
6119.0
6370.0

1.0 2020.0
1.0 2020.0
1.0 2020.0
1.0 2020.0
0.0 20200

1.0 2020.0
1.0 2020.0
1.0 2020.0
1.0 2020.0
1.0 2020.0

Fonte: Autora.

4.0
40
4.0
40
40

11.0
1.0
11.0
1.0
11.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

31.0
3.0
31.0
3.0
3.0

1.0
2.0
0.0
0.0
0.0

1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
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4.1.1 Andalise dos dados

A fim de entender os dados, foi feita uma analise preliminar com alguns

gréficos. O primeiro analisou a quantidade de viagens por semana em 2019 e 2020,

conforme apresentado no Grafico 1 a seguir.

Quantidade de viagens

200k

50k

Grafico 1 - Quantidade total de viagens por semana

Apr 2019 Jul 2019 Oct 2019 Jan 2020 Apr 2020 Jul 2020 Oct 2020
Semanas
—e— \fiagens em 2019 —e— Viagens em 2020

Fonte: Autora.

Observa-se no Gréfico 1 que as curvas das demandas apresentam o

mesmo formato, o que caracteriza a sazonalidade presente nesse servi¢co. Além disso,

€ possivel ver a reducdo da demanda em 2020 causada pela pandemia de COVID-

19. Para analisar a propor¢cao dessa reduc¢éo, os dados foram acumulados por ano.

Os Gréficos 2 e 3 a seguir apresentam a quantidade total de viagens por ano e

divididas entre os membros e ndo membros.



Graéfico 2 - Quantidade total de viagens por ano

led

Quantidade total de viagens por ano

5597842.0

L B
L L

(=]
L

Quantidade de viagens

3264741.0

T
2015

2020

Anos

Fonte: Autora.

Gréfico 3 - Quantidade total de viagens por ano dividida por membros e ndo membros?

1e6

Quantidade de viagens

1005062.0

2019

4592780.0

is_member
0
-]

2600969.0

663772.0

2020
Anos

Fonte: Autora.
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Observa-se no Grafico 2 que 2020 teve 2.333.101 viagens a menos que

2019. Isso representa uma reducdo de quase 42% de viagens. Ja no Grafico 3,

observa-se que a quantidade de viagens de membros foi maior que a de ndo membros

nos dois anos. Porém, calculando a proporcéo da quantidade de viagens de cada tipo

em relacdo ao total do ano, em 2020 a quantidade de viagens feitas por ndo membros

representou 20% das viagens, 2% a mais que em 2019.

2 Legenda: 0 é ndo membro (usuério ocasional) e 1 é membro.
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4.1.2 Divisao dos dados de treino e teste

Para o treinamento e teste dos modelos, considerou-se apenas os dados
de 2019. Assim, foram definidos o0 X e 0y, sendo que:

a) X corresponde as colunas start_station_code_x, end_station_code_X,

is_member_x, ano_x e semana_x; e

b) y corresponde a coluna viagens.

ApOs isso, a divisdo dos dados em treino e teste foi feita utilizando o pacote
train_test_split da biblioteca Scikit-learn do Python. J& para a previsao dos valores de
2020, foram considerados 3 datasets diferentes, sendo definidos 3 Xs:

a) X,: utilizando a base de registros de viagens de 2020;
b) x,: utilizando a base simulada com todas as combina¢des possiveis de

2020;

C) X, utilizando a base simulada com a juncao dos registros de 2019 e 2020.

4.2Criacdao, treino e teste dos modelos e andlise dos resultados

Para a criagdo dos modelos utilizou-se alguns pacotes da biblioteca Scikit-
learn e xgboost do Python. Ao todo foram criados 4 modelos utilizando algoritmos
diferentes, sendo eles: LinearRegression, DecisionTreeRegressor,
RandomForestRegressor e XGBRegressor. Foram utilizadas as configuracdes de
parametros padrao.

Apos o treinamento dos modelos com os dados de treino, foi feita a previséo
com os dados de teste e criados alguns gréficos a fim de observar os valores reais e
os previstos. Os Gréficos 4, 5, 6 e 7 a seguir apresentam o0s resultados obtidos em

cada modelo, respectivamente.
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Grafico 4 - Comparacéao viagens realizadas e previstas com o modelo Regressao Linear

400 —— Ndmero de viagens realizadas
—— Nimero de viagens previstas

350
300
250
200

150

100

50

o

0 100000 200000 300000 400000

Fonte: Autora.

O Gréfico 4 acima representa a comparacao de viagens realizadas (azul) e
de viagens previstas com o modelo Regressdo Linear (vermelho). Observa-se que
esse modelo ndo gerou bons resultados, visto que as viagens previstas se
concentraram na base, ndo acompanhando as colunas de viagens realizadas. Isso
significa que o modelo previu uma quantidade menor de viagens do que de fato
aconteceu, assim o modelo ndo conseguiu encontrar uma boa relacéo entre os dados

de entrada a fim de prever o dado de saida.

Gréfico 5 - Comparag&o viagens realizadas e previstas com o modelo Arvore de Decis&o

400 —— Namero de viagens realizadas
—— Ndmero de viagens previstas

350
300
50
200

150

100

50

o

0 100000 200000 00000 100000

Fonte: Autora.

O Gréfico 5 acima representa a comparacao de viagens realizadas (azul) e
de viagens previstas com o modelo Arvore de Decisdo (vermelho). Diferente do
Grafico 4, observa-se que esse modelo apresentou resultados melhores, pois as
colunas de viagens previstas ficaram bem proximas das colunas de viagens

realizadas. Assim, esse modelo previu uma quantidade proxima de viagens do que de
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fato aconteceu, o que significa que ele encontrou uma relacdo melhor entre os dados

de entrada a fim de prever o dado de saida.

Gréfico 6 - Comparacéo viagens realizadas e previstas com o modelo Random Forest

400 —— Nudmero de viagens realizadas
—— Nimero de viagens previstas

350
300
250
200

150

100

50

o

0 100000 200000 300000 100000

Fonte: Autora.

O Gréfico 6 acima representa a comparacgao de viagens realizadas (azul) e
de viagens previstas com 0 modelo Random Forest (vermelho). Observa-se que ele
apresentou um resultado muito proximo do Gréfico 5, conseguindo prever uma

quantidade préxima de viagens do que de fato aconteceu.

Gréfico 7 - Comparagéo viagens realizadas e previstas com o modelo XGBoost

400 —— Nimero de viagens realizadas

—— Nimero de viagens previstas

300

200

100

0 100000 200000 300000 400000

Fonte: Autora.

O Grafico 7 acima representa a comparacao de viagens realizadas (azul) e
de viagens previstas com o modelo XGBoost (vermelho). Observa-se que ele
apresentou um resultado melhor que o Gréfico 4 e pior que os Gréficos 5 e 6. Dessa
forma, o modelo conseguiu encontrar uma relagao entre os dados de entrada, pois as
colunas de viagens previstas seguem o mesmo formato das viagens realizadas,

porém a previsao resultou em uma quantidade menor de viagens.
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Deste modo, os modelos de Arvore de Decisdo (Grafico 5) e Random
Forest (Grafico 6) apresentaram resultados melhores comparados ao de Regresséo
Linear (Grafico 4) e XGBoost (Gréfico 7). Porém, para identificar o modelo com melhor
performance, também foram analisados os resultados das métricas de avaliacdo do

desempenho, apresentados na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1 - Métricas de avaliacdo de desempenho dos modelos

Métricas Regressédo Linear Arvore de Decisdo Random Forest XGBoost
MAE 1,664465 1,237867 1,074162 1,484255
MSE 12,401189 4,936242 3,147269 8,666466

RMSE 3,521532 2,221766 1,774054 2,943886
Score - treino 0,008153 1,000000 0,962666 0,303777
Score - teste 0,007610 0,604983 0,748144 0,306477

Fonte: Autora.

Como apresentado anteriormente, quanto menor o valor do MAE, MSE e
RMSE, mais proximo o modelo esta de acertar. Ja para o Score, quanto maior esse
valor, mais explicativo € o modelo. Com base nisso e comparando as métricas dos
modelos, observa-se na Tabela 1 que o algoritmo Random Forest apresentou 0s
melhores resultados para todas essas métricas, exceto para o Score — treino, que 0
modelo Arvore de Decisdo ficou com 1. A respeito disso, ressalta-se que quando o
modelo apresenta Score alto para os dados de treino e baixos para os dados de teste,
isso demonstra que o modelo apresenta problemas de overfitting, ndo conseguindo
generalizar. No caso do modelo de Arvore de Decis&o, a diferenca entre os Scores foi
em torno de 0,40. Apesar de ndo ser um intervalo maior que 0,5, ele demonstra que o
modelo estd instavel a novos dados, sendo necessarias ajustes para que ele
demonstre melhor desempenho.

4.3Previsdo da demanda de 2020 e comparagédo com os dados reais

Para realizar a previsdo da demanda de 2020 utilizou-se o0 modelo do
Random Forest, visto que ele foi o que apresentou melhor desempenho. Assim,
utilizou-se o comando .predict() para os 3 Xs apresentados anteriormente. O Grafico
8 a seguir apresenta a quantidade de viagens obtidas em cada previséo e os valores
reais de 2019 e 2020.
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Graéfico 8 - Comparacéao das previsdes de demanda para 2020

0 5 10 15 20 25 30

Semanas

—e— Viagens em 2020

—e— Viagens previstas em 2020 (previsdc usando a base de registros de 2020)

—8— \fiagens previstas em 2020 (previsdo usando a base de todas as combinacdes de 2020)

b)

Viagens previstas em 2020 (previsdo usando a base de registros de 2019 e 2020)

Fonte: Autora.

Observa-se no Gréfico 8 os seguintes pontos:

a curva da Previsdo 1 (usando a base de registros de viagens de 2020)
ficou superior, porém bem préxima da curva de viagens reais de 2020.
Provavelmente isso ocorreu por essa previsao utilizar o mesmo dataset de
registro de 2020, tendo, portanto, a mesma quantidade de linhas. Assim,
por causa do padrédo dos dados de 2019, o modelo previu uma quantidade
maior de viagens do que realmente ocorreu.

a curva da Previsao 2 (usando a base simulada com todas as combinacdes
possiveis de 2020) apresentou um resultado muito superior das outras
curvas, assim como um formato diferente. Isso demonstra que o modelo
superestimou muito a demanda, provavelmente por causa do tamanho da
base utilizada, que contava com 26.296.384 linhas enquanto as outras
tinham em média 2.493.534 linhas.

a curva da Previséo 3 (usando a base simulada com a juncéo dos registros
de 2019 e 2020) apresentou o melhor resultado entre as trés previsoes,
ficando acima da curva de viagens reais de 2019, o que era esperado, se
nao fosse a pandemia, visto que a empresa finalizou 2019 com recordes

de viagens, usuarios e aumento de vendas.
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Com base nisso, calculou-se a quantidade total de viagens reais e previstas

por ano para cada uma das simulacdes. O Gréfico 9 a seguir apresenta os resultados.

Gréfico 9 - Quantidade total de viagens por ano — Real 2020 x PrevisGes

1e7

55066195.0

L =
L L

(]
s

Quantidade de viagens

7334841.0
3264741.0 4295657.0

T T
Real 2020 Previsao 1 Previsao 2 Previsao 3
Previsies

Fonte: Autora.

De forma geral, o Gréfico 9 confirma os pontos observados anteriormente.
Analisando a diferenca entre os valores a fim de identificar como a demanda da BIXI
foi impactada pela pandemia de COVID-19, temos que:

a) naPrevisado 1, a demanda real teria sido 32% menor do que o previsto;

b) na Previsdo 2, a demanda real teria sido 1587% menor do que o

previsto; e

c) naPrevisao 3, ademanda real teria sido 125% menor do que o previsto.

Por fim, infere-se que os resultados da Previsdo 2 foram muito altos, sendo
pouco realistas. JA os resultados da Previsdo 1 e 3 seriam 0s mais possiveis de
ocorrer no ano de 2020, caso a pandemia de COVID-19 nao tivesse ocorrido, sendo
gue a Previsdo 1 demonstra um cenario mais conservador e a Previsdo 2, um cenario
mais otimista. Assim, pode-se dizer que a pandemia causou um impacto negativo
entre 32% e 125% nas demandas da organizacao.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1Conclusdes

A previsdo de demanda é um método para a determinacdo de dados
futuros, sendo uma atividade estratégica para uma organizagdo planejar e
dimensionar os recursos necessarios para a producao de bens e servicos de forma a
atender sua demanda e néo ter prejuizos. Visto que estima o futuro, a previsdo de
demanda pode ser impactada com altera¢cées no ambiente externo, como foi 0 caso
da pandemia de COVID-19 que impactou o funcionamento de diversas atividades. No
caso do segmento de transporte, especificamente o de compartilhamento de
bicicletas, a demanda costuma apresentar um crescimento temporario quando ocorre
a interrupcao do transporte publico, porém poucos estudos analisaram o efeito de
doencas transmissiveis na demanda desse servico.

Assim, esse trabalho teve como objetivo geral analisar como a demanda
da BIXI Montreal foi impactada pela pandemia de COVID-19, comparando os valores
reais de 2020 com valores projetados utilizando modelos de aprendizado de maquina
e dados histéricos. Depreende-se que esse objetivo foi alcangcado por meio da
elaboracao de quatro modelos de algoritmos diferentes e a utilizacdo do modelo com
melhor desempenho para fazer previsées da demanda de 2020, considerando dados
de entrada diferentes.

Os objetivos especificos que auxiliaram na consecucao desse objetivo
geral também foram atingidos. Em relagéo a isso, conclui-se que o modelo utilizando
o algoritmo Random Forest foi o que apresentou melhor desempenho entre os
analisados. Apesar disso, esse modelo ainda pode ser ajustado a fim de apresentar
melhores métricas. De forma geral, a capacidade de processamento e memoéria do
computador utilizado foi um fator limitante durante esse trabalho, ndo sendo possivel
realizar testes alterando os parametros do modelo, nem utilizar uma série temporal
maior ou com registros diarios, porém isso é recomendado para processos futuros de
melhoria do modelo.

Ademais, conclui-se que o modelo criado possibilitou varias previsdes da
demanda de 2020, o que permitiu uma comparagdo de diferentes cenarios da

demanda de viagens de bicicleta, caso a pandemia de COVID-19 néo tivesse ocorrido.
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A respeito das previsfes, a Previsdo 2, que utilizou como dados de entrada uma base
simulada com todas as combinac¢des possiveis de 2020, apresentou um resultado
muito superestimado de demanda. A justificativa para isso € o tamanho maior da base
utilizada. Apesar de ser uma forma interessante de simular os dados de entrada, pois
utiliza informacGes que o gestor teria facilmente, seria preciso treinar e testar os
modelos ja utilizando bases nesse formato para avaliar o desempenho.

Por outro lado, as Previsdes 1 e 3 apresentaram resultados mais realistas,
podendo ser utilizadas como um intervalo possivel de comportamento da demanda da
organizacédo. Visto que a demanda de um servico é algo que pode ser influenciado
pelo ambiente externo, a previsdo de varios cenarios é uma estratégia interessante
de se adotar, pois cria uma margem de segurancga para o gestor planejar e tomar
decisbes. Ressalta-se que a diferenca nos resultados dessas previsoes deu-se pelos
dados de entrada utilizados, assim € importante que o gestor se atente a base que
alimentara o modelo e aprimore a qualidade desses dados ao longo do tempo, para
atingir resultados melhores.

Por fim, como o objetivo era identificar o impacto da pandemia na demanda
da BIXI, comparando o real com os contrafactuais, estima-se que a demanda sofreu
um efeito negativo entre 32% e 125% em quantidade de viagens, 0 que representa

uma reducéo significativa da demanda.

5.2Sugestdes de trabalhos futuros

Com base nos resultados obtidos e oportunidades identificadas ao longo
da realizacdo desse trabalho, sugere-se que em trabalhos futuros sobre esse tema a
previsdo de demanda seja realizada considerando os registros diarios de viagens,
assim como uma serie temporal maior seja utilizada para treinar o modelo. A hipotese
€ que com isso os modelos consigam prever melhor dados futuros, pois podera
analisar a tendéncia por um periodo maior, assim como identificar a sazonalidade no
decorrer dos dias da semana, por exemplo.

Outra sugestdo € realizar outros testes alterando os parametros dos
modelos elaborados para analisar o comportamento do desempenho. Outros
algoritmos diferentes dos que foram usados, como algoritmos de redes neurais,

também podem ser testados.
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Por fim, sugere-se que os modelos sejam testados utilizando bases com
todas as combinacdes possiveis de cada ano. Além disso, para 0s casos de novas
estacOes serem criadas de um ano para o0 outro, sugere-se que a previsdo da
demanda considere a tendéncia de estacdes proximas, similar a l6gica de Wang et al.
(2021), visto que provavelmente a demanda esta relacionada a proximidade com

lugares com muita movimentacao de pessoas.
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COMPARING MACHINE LEARNING METHODS FOR PREDICTING BIXI
MONTREAL BICYCLE TRAVEL DEMAND AND ANALYZING THE EFFECT OF THE
COVID-19 PANDEMIC ON 2020 DEMAND

ABSTRACT

Demand forecasting is a strategic activity for an organization to plan and dimension
the resources necessary for the production of goods and services in order to meet
demand and not have losses. It can be impacted by changes in the external
environment, as was the case with the COVID-19 pandemic. In this sense, the
objective of this work is to analyze how the demand of BIXI Montreal was impacted by
the COVID-19 pandemic, comparing the real values of 2020 with values using Machine
Learning models and historical data. For this, four models were developed using
Python's LinearRegression, DecisionTreeRegressor, RandomForestRegressor and
XGBRegressor algorithms. The performance of each model was evaluated considering
the MAE, MSE, RMSE and Score metrics. The best model was chosen and used to
forecast the 2020 demand and compare the real demand with a counterfactual.
Overall, the Random Forest model showed the best performance and it was used to
perform three different demand forecasts. One of the forecasts had a highly
overestimated demand result. The other two forecasts showed more realistic results,
demonstrating the possibilities of demand in a more conservative and a more optimistic
scenario. Finally, it was concluded that BIXI Montrel's travel quantity demand was
negatively impacted between 32% and 125% because of the pandemic.

Key words: Demand forecast. Machine learning. Regression. COVID-19.
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