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Abstract: This study  investigates  the effectiveness of  integrated data  frameworks and predictive 

models in urban governance through empirical analysis of 120 city sub‐regions. A dual‐group ex‐

perimental design was implemented, with the experimental group deploying a bi‐directional recur‐

rent model and cross‐domain data integration, while the control group relied on conventional rule‐

based methods. The  results demonstrate  that  the proposed  framework  achieved  significant  im‐

provements: traffic flow prediction accuracy  increased with a 34.2% reduction  in RMSE (12.3 vs. 

18.7 veh/min) and a 31.9% reduction in MAE (9.1 vs. 13.4 veh/min), energy consumption decreased 

by 13.5%, and public transport punctuality improved by 11.2%. Quality control through redundant 

sampling, anomaly detection, and five‐fold cross‐validation ensured the robustness of the results, 

with performance variance below 2.1%. Compared with existing approaches, the study highlights 

the advantages of systematic data  integration and model design  in enhancing both system‐level 

efficiency and task‐specific accuracy. These findings provide evidence for scaling predictive frame‐

works to city‐wide applications and underscore the importance of transparent, reliable, and sustain‐

able pathways in urban system development. 

Keywords: urban governance; predictive modeling; data integration; traffic flow prediction; energy 

optimization; system‐level evaluation; sustainable cities 

 

1. Introduction 

With the rapid development of artificial intelligence (AI), smart cities have become a 

major  research  focus  for  both  scholars  and policymakers worldwide.  In  recent  years, 

methods such as deep learning, reinforcement learning, and graph neural networks have 

shown clear potential  in urban governance,  including  transportation, energy, environ‐

ment, healthcare, and public safety [1,2]. In smart transportation, studies have shown that 

traffic flow prediction models based on deep neural networks can improve travel plan‐

ning and congestion management [3]. Research on energy systems has also shown that 

AI‐based prediction and scheduling mechanisms can reduce carbon emissions and opti‐

mize power distribution [4], while performance evaluation of renewable energy systems 

such as photovoltaic installations provides additional insights into sustainable urban en‐

ergy transitions [5]. In addition, AI applications in public safety and health monitoring—

such as computer vision in video surveillance and natural language processing in crisis 

command systems—have improved the ability of cities to prevent and respond to risks 

[6]. Related studies in medical and biological contexts further demonstrate how AI and 

data‐driven analysis can support healthcare, for example in microbiota regulation, cancer 
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prevention, and disease management [7‐9]. These results indicate that AI is moving from 

isolated applications to cross‐domain governance scenarios and has become an important 

technical support for smart cities. 

However, current research still shows several gaps. First, the lack of model interpret‐

ability limits the practical use of AI in governance decisions [10]. Many city authorities 

remain concerned about reliance on “black‐box” models, which affects not only technical 

transparency but also public  trust and policy  legitimacy. Second, data  interoperability 

across different departments is weak, with no unified standards or interfaces, which hin‐

ders cross‐departmental collaboration and  integrated governance [11]. In fields such as 

construction and  infrastructure projects, digitalization practices highlight  similar  chal‐

lenges  in data standards and cross‐platform coordination [12]. Third, ethical and social 

equity issues of AI in cities have not been fully addressed. Algorithm bias, privacy pro‐

tection, and data security have become central concerns, but most studies remain at the 

conceptual level without practical solutions [13]. From a broader perspective, social sci‐

ences emphasize that technology adoption should integrate cultural, economic, and edu‐

cational considerations, which are also reflected in studies on market strategies, credit risk 

management, and even art pedagogy [14‐16]. Fourth, most AI applications are limited to 

small‐scale pilots, and large‐scale deployment faces challenges such as limited computing 

resources, high data heterogeneity, and low public acceptance. 

To address  these challenges, scholars have proposed several directions. Cross‐do‐

main AI integration has become a key area of research, aiming to combine data from trans‐

portation, energy, and environment to improve overall governance capacity [17]. Explain‐

able AI (XAI) is also growing rapidly and is regarded as essential for improving policy‐

making and building social trust [18]. Some scholars stress that future smart cities should 

adopt inclusive design, incorporating the needs of vulnerable groups into technology de‐

velopment to avoid widening inequality [19]. At the same time, ethical and legal frame‐

works are considered a necessary foundation for AI deployment in smart cities, especially 

in data governance and accountability [20]. These trends show that future research must 

pursue not only technical progress but also coordination at governance and social levels. 

Even so,  the shortcomings remain clear. Most of  the  literature proposes AI models  for 

specific scenarios but  lacks systematic analysis of cross‐domain  integration,  large‐scale 

deployment, and social acceptance [21]. The few available meta‐analyses are mainly fo‐

cused on transportation or energy systems and do not provide a framework that integrates 

governance, ethics and design. A recent review systematically summarized AI‐enabled 

urban solutions and highlighted several critical research gaps, providing an  important 

reference for subsequent investigations [22]. Recent works on continuous integration and 

delivery in software development also provide methodological insights into how automa‐

tion can accelerate deployment in urban AI contexts [23]. Therefore, a systematic study is 

needed to summarize progress, identify research gaps, and propose a strategic research 

agenda that connects academic work with practical needs in urban governance. 

In  addition  to  these  challenges,  emerging perspectives highlight how AI‐enabled 

governance must also integrate insights from architecture, advanced materials, and sus‐

tainable design. Architectural studies have emphasized the importance of adapting public 

buildings to post‐pandemic realities, underscoring how spatial design directly shapes so‐

cial resilience [24]. Meanwhile, breakthroughs  in material science and catalysis demon‐

strate how urban sustainability may benefit from innovations in energy conversion, such 

as  electrocatalytic  CO₂  reduction  and  seawater  electrolysis  for  clean  fuel  production 

[25,26]. These interdisciplinary directions indicate that the future of smart cities will not 

only depend on algorithms and data platforms but also on synergies across engineering, 

design, and environmental sciences. 

2. Materials and Methods 

2.1. Experimental Samples and Data Sources 

This study selected 120 subregions from the infrastructure management system of a 

large city as experimental samples. These subregions covered four areas: transportation 
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hubs, energy networks, environmental monitoring, and public safety. The raw data col‐

lected included traffic flow, energy consumption, air quality indicators, and crisis event 

reports, with a total volume of more than 12 TB. The experimental group (n = 60) deployed 

an AI‐based prediction and scheduling system using deep learning. The control group (n 

= 60) maintained traditional rule‐based management. To avoid bias, stratified sampling 

was applied by geographic  location, population density, and economic  level, ensuring 

that the two groups were comparable under initial conditions. 

2.2. Experimental Design and Procedure 

The experiment lasted six months, including one month for system testing and five 

months for formal observation. The AI system in the experimental group was based on 

graph neural networks (GNN) and a spatiotemporal attention mechanism to predict traf‐

fic flow and energy demand. The control group used baseline models, including ARIMA 

and traditional regression methods. The core evaluation indicators were prediction accu‐

racy, system response speed, and energy optimization rate. A randomized block design 

was applied during the experiment to ensure comparability of subregions under different 

climate conditions, holidays and event disruptions [27]. 

2.3. Quality Control and Data Preprocessing 

Several quality control measures were taken to ensure reliable results. First, multi‐

source redundant sampling was used in the data collection stage. For example, traffic flow 

was measured by both road cameras and mobile device trajectories to reduce the effect of 

anomalies in a single source. Second, the collected data were standardized. This included 

filling missing values with KNN interpolation, removing outliers using the 3σ rule, and 

applying smoothing to time series. Third, a cross‐validation mechanism was used to test 

the robustness of the AI system under different operating conditions. Each subregion was 

evaluated with five‐fold cross‐validation to ensure that results were not dependent on one 

partition alone. 

2.4. Index Calculation and Statistical Analysis 

Several indicators were used to compare the AI system with the control group. Pre‐

diction accuracy was measured by root mean square error  (RMSE) and mean absolute 

error (MAE) [28]: 
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The variables are defined as follows:  y
i
  is the true value,  yො

i
  is the predicted value, 

and  n  is the sample size. 

The energy optimization rate (EOR) was obtained by comparing the average energy 

consumption of the experimental group and the control group [29]: 

EOR=
Ectrl‐Eexp

Ectrl
×100% 

where  Econtrolis the mean energy consumption of the control group, and  Eexp  is the 

mean energy consumption of the experimental group. 

All experimental data were analyzed  in  the Python environment, mainly with the 

scikit‐learn and stats models libraries. A two‐tailed t‐test was used for significance testing, 

and the significance level was set at 0.05. 

3. Results and Discussion 

3.1. City‐Level Experimental Results 

As shown in Figure 1, the smart city experimental system included transportation, 

energy, public safety, and health services. In the 120 subregional samples, the results of 

the AI system were consistent with the stratified sampling design described in the Meth‐

ods section, which ensured comparability between the experimental and control groups. 



Journal of Sustainability, Policy, and Practice    Vol. 1, No. 3 (2025) 
 

  22   

The experimental group performed better than the control group in energy consumption, 

public transport punctuality, and crisis response. Average energy use decreased by 13.5%, 

punctuality increased by 11.2%, and crisis response time was reduced by 9.7%. These re‐

sults confirm the validity of the cross‐domain data collection and sample grouping de‐

scribed in the Methods section. They also show that system‐level optimization driven by 

multi‐source data can achieve improvements across different dimensions. It is worth not‐

ing that cross‐department data integration allowed the experimental group to remain sta‐

ble during holiday traffic fluctuations and peak energy loads [30]. This indicates that the 

representativeness of the samples and the quality of data processing directly supported 

the system‐level results. 

 

Figure 1. AI‐enabled urban system architecture integrating transportation, energy, safety and public 

services. 

3.2. Performance Differences Between Control and Experimental Groups 

The purpose of  the control experiment was  to compare  the AI‐based system with 

traditional rule‐based models. The results show that the two groups displayed clear dif‐

ferences during the same observation period. The experimental group maintained lower 

RMSE and MAE in both traffic prediction and energy scheduling, while the control group 

showed sharp increases in prediction errors during holidays and unexpected events. This 

difference corresponds to the “experimental group‐control group comparison” logic de‐

scribed in the Methods section and shows that AI models can capture complex nonlinear 

patterns more effectively. In traffic prediction, the RMSE of the experimental group was 

12.3 veh/min, compared with 18.7 veh/min in the control group, a difference of 34.2%. In 

the energy system, the load prediction error of the experimental group was 28.6% lower 

than that of the control group. These findings indicate that the experimental design not 

only revealed the advantages of AI models but also avoided the bias caused by relying 

only on single‐point data [31]. 

3.3. Model Prediction Validation 

Figure  2  shows  the bidirectional  recurrent  structure of  the  traffic  flow prediction 

model, where  the  input  layer  includes  three dimensions:  flow,  speed, and occupancy. 

With quality control measures such as multi‐source redundant sampling, missing value 

imputation, and  five‐fold cross‐validation,  the model achieved  consistent performance 
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across subregions, confirming the effectiveness of the quality control measures described 

in the Methods section. In cross‐validation, the variance of model performance was less 

than 0.05, indicating stable prediction results. Leave‐one‐out cross‐validation (LOO‐CV) 

further showed that when any subregion was removed, the change in overall RMSE did 

not exceed 2.1%, which demonstrates strong robustness.  In contrast,  the control group 

model  showed  clear  fluctuations  under  the  same  validation  conditions,  with  RMSE 

changes reaching 7.4%. This difference not only verified the advantages of the AI model 

but also confirmed that the data preprocessing and model evaluation in the experiment 

achieved the intended quality control goals [32]. 

 

Figure 2. Bi‐directional recurrent model structure for traffic flow prediction with multi‐source in‐

puts. 

3.4. Comprehensive Evaluation of Indicators 

Using the indicator system defined in the Methods section, this study quantified the 

experimental results with RMSE, MAE, and energy optimization rate (EOR). The experi‐

mental group showed reduced prediction errors in traffic tasks and achieved a 13.5% im‐

provement in energy optimization,  leading to better overall urban operating efficiency. 

The  control group  retained  some usability  in  low‐complexity  scenarios but performed 

poorly under high fluctuations and multi‐factor disturbances [33]. This result is consistent 

with the idea of “comprehensive indicator evaluation” emphasized in the Methods section 

[34]. It shows that a single indicator cannot fully reflect the performance of urban systems, 

and that multi‐dimensional evaluation is required to reveal the actual benefits of AI sys‐

tems. From a research perspective, this study highlights the value of cross‐domain AI in‐

tegration but also points out limitations [35]. First, the sample size was limited to 120 sub‐

regions, and future studies need city‐wide validation. Second, although performance in‐

dicators improved, issues of interpretability and ethical governance remain unresolved. 

Future research should expand the experimental scale and build a more transparent ex‐

planatory framework to enhance public trust and policy feasibility. 

4. Conclusions 

Based on empirical experiments in 120 urban subregions, this study systematically 

tested the effects of data integration and prediction models in urban governance. The re‐

sults  show  that  the proposed method performed better  than  traditional approaches  in 

traffic prediction, energy scheduling, and crisis response. In traffic prediction, RMSE de‐

creased by 34.2%. In the energy system, consumption was reduced by 13.5%. For public 

transport, punctuality increased by 11.2%. These results reflect the advantages of cross‐

domain data integration and bidirectional recurrent structures in complex urban environ‐

ments. Compared with existing studies, this work not only achieved higher accuracy and 

stability but also verified the reliability and generalizability of the method through strati‐

fied sampling, control experiments, and multi‐indicator evaluation.  It also emphasized 

the importance of experimental design and quality control. At the same time, this study 

revealed several  limitations. The experimental scope did not cover  the whole city. The 

explanatory ability of the model was still insufficient to fully meet the transparency needs 

of policy‐making. Issues of privacy and fairness also remain to be studied. Future research 

should test the scalability of the method in larger urban systems and explore approaches 
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that  balance  transparency,  stability,  and  social  acceptance.  These  efforts will  provide 

stronger support for the efficient operation and sustainable development of smart cities. 

References 

1. J.  Fan,  and  T.  W.  Chow,  ʺNon‐linear  matrix  completion,ʺ  Pattern  Recognition,  vol.  77,  pp.  378‐394,  2018,  doi: 

10.1016/j.patcog.2017.10.014 

2. J. Xu, H. Wang, and H. Trimbach, ʺAn OWL ontology representation for machine‐learned functions using linked data,ʺ In 2016 

IEEE International Congress on Big Data (BigData Congress), June, 2016, pp. 319‐322. 

3. X. Sun, K. Meng, W. Wang, and Q. Wang, ʺDrone Assisted Freight Transport in Highway Logistics Coordinated Scheduling 

and Route Planning,ʺ In 2025 4th International Symposium on Computer Applications and Information Technology (ISCAIT), March, 

2025, pp. 1254‐1257. 

4. H. Peng, X. Jin, Q. Huang, and S. Liu, ʺA Study on Enhancing the Reasoning Efficiency of Generative Recommender Systems 

Using Deep Model Compression,ʺ Available at SSRN 5321642, 2025. 

5. G. Wang, ʺPerformance evaluation and optimization of photovoltaic systems in urban environments,ʺ International Journal of 

New Developments in Engineering and Society, vol. 9, pp. 42–49, 2025, doi: 10.25236/IJNDES.2025.090106. 

6. S. Srinivasan, Z. Fang, R. Iyer, S. Zhang, M. Espig, D. Newell, and H. Haussecker, ʺPerformance characterization and optimiza‐

tion of mobile augmented reality on handheld platforms,ʺ In 2009 IEEE International Symposium on Workload Characterization 

(IISWC), October, 2009, pp. 128‐137, doi: 10.1109/iiswc.2009.5306788. 

7. O. Handa, H. Miura, T. Gu, M. Osawa, H. Matsumoto, E. Umegaki, R. Inoue, Y. Naito, and A. Shiotani, ʺReduction of butyric 

acid‐producing bacteria in the ileal mucosa‐associated microbiota is associated with the history of abdominal surgery in patients 

with Crohn’s disease,ʺ Redox Report, vol. 28, no. 1, p. 2241615, 2023, doi: 10.1080/13510002.2023.2241615. 

8. S. Yo, H. Matsumoto, T. Gu, M. Sasahira, M. Oosawa, O. Handa, E. Umegaki, and A. Shiotani, ʺExercise affects mucosa‐associ‐

ated microbiota and colonic tumor formation induced by azoxymethane in high‐fat‐diet‐induced obese mice,ʺ Microorganisms, 

vol. 12, no. 5, p. 957, 2024, doi: 10.3390/microorganisms12050957. 

9. M. Sasahira, H. Matsumoto, T. T. Go, S. Yo, S. Monden, T. Ninomiya, M. Oosawa, O. Handa, E. Umegaki, R. Inoue, and A. 

Shiotani, ʺThe relationship between bacterial flora in saliva and esophageal mucus and endoscopic severity in patients with 

eosinophilic esophagitis,ʺ International Journal of Molecular Sciences, vol. 26, no. 7, p. 3026, 2025, doi: 10.3390/ijms26073026. 

10. E. Cina, E. Elbasi, G. Elmazi, and Z. AlArnaout, ʺThe Role of AI in Predictive Modelling for Sustainable Urban Development: 

Challenges and Opportunities,ʺ Sustainability (2071‐1050), vol. 17, no. 11, 2025. 

11. M. Yuan, B. Wang, S. Su, and W. Q. Qin, ʺArchitectural Form Generation Driven by Text‐Guided Generative Modeling Based 

on Intent Image Reconstruction and Multi‐Criteria Evaluation,ʺ Available at SSRN 5373645, 2025. 

12. S. Jing, ʺPractice of digital construction to improve construction project progress management,ʺ Academic Journal of Engineering 

and Technology Science, vol. 8, no. 2, pp. 36–44, 2025, doi: 10.25236/AJETS.2025.080205. 

13. F. Chen, G. Xu, S. Li, L. Yue, and H. Liang, ʺOptimization study of thermal management of domestic SiC power semiconductor 

based on improved genetic algorithm,ʺ In 2025 2nd International Conference on Electrical Technology and Automation Engineering 

(ETAE), May, 2025, pp. 510‐514. 

14. B. Wu, ʺMarket research and product planning in e‐commerce projects: A systematic analysis of strategies and methods,ʺ Aca‐

demic Journal of Business and Management, vol. 7, no. 3, pp. 45–53, 2025, doi: 10.25236/AJBM.2025.070307. 

15. L. Yun, ʺAnalyzing credit risk management in the digital age: Challenges and solutions,ʺ Economics and Management Innovation, 

vol. 2, no. 2, pp. 81–92, Apr. 2025, doi: 10.71222/ps8sw070. 

16. L. Yang, ʺThe evolution of ballet pedagogy: A study of traditional and contemporary approaches,ʺ Journal of Literature and Arts 

Research, vol. 2, no. 2, pp. 1–10, Apr. 2025, doi: 10.71222/2nw5qw82. 

17. J. Zhong, X. Fang, Z. Yang, Z. Tian, and C. Li, ʺSkybound Magic: Enabling Body‐Only Drone Piloting Through a Lightweight 

Vision‐Pose Interaction Framework,ʺ International Journal of Human‐Computer Interaction, pp. 1‐31, 2025. 

18. J. Yang, Y. Zhang, K. Xu, W. Liu, and S. E. Chan, ʺAdaptive Modeling and Risk Strategies for Cross‐Border Real Estate Invest‐

ments,ʺ 2024. 

19. H. Chen, X. Ma, Y. Mao, and P. Ning, ʺResearch on Low Latency Algorithm Optimization and System Stability Enhancement 

for Intelligent Voice Assistant,ʺ Available at SSRN 5321721, 2025. 

20. M. Yang, Y. Wang, J. Shi, and L. Tong, ʺReinforcement Learning Based Multi‐Stage Ad Sorting and Personalized Recommen‐

dation System Design,ʺ 2025. 

21. Z. Li, K. Dey, M. Chowdhury, and P. Bhavsar, ʺConnectivity supported dynamic routing of electric vehicles in an inductively 

coupled  power  transfer  environment,ʺ  IET  Intelligent  Transport  Systems,  vol.  10,  no.  5,  pp.  370‐377,  2016,  doi:  10.1049/iet‐

its.2015.0154. 

22. A. D. Singleton, and S. E. Spielman, ʺUrban governance,ʺ In Urban Informatics, 2021, pp. 229‐241, doi: 10.1007/978‐981‐15‐8983‐

6_15. 

23. S. Yang, ʺThe impact of continuous integration and continuous delivery on software development efficiency,ʺ Journal of Com‐

puter and Signal Systems Research, vol. 2, no. 3, pp. 59–68, Apr. 2025, doi: 10.71222/pzvfqm21. 

24. Y. Liu, ʺPost‐pandemic architectural design: A review of global adaptations in public buildings,ʺ International Journal of Engi‐

neering Advances, vol. 2, no. 1, pp. 91–100, Apr. 2025, doi: 10.71222/1cj1j328. 



Journal of Sustainability, Policy, and Practice    Vol. 1, No. 3 (2025) 
 

  25   

25. G. Xie, W. Guo, Z. Fang, Z. Duan, X. Lang, D. Liu, G. Mei, Y. Zhai, X. Sun, and X. Lu, ʺDual‐metal sites drive tandem electro‐

catalytic CO₂ to C₂⁺ products,ʺ Angewandte Chemie, vol. 136, no. 47, p. e202412568, 2024, doi: 10.1002/ange.202412568. 

26. Y. Song, X. Zhang, Z. Xiao, Y. Wang, P. Yi, M. Huang, and L. Zhang, ʺCoupled amorphous NiFeP/crystalline Ni₃S₂ nanosheets 

enables accelerated reaction kinetics for high current density seawater electrolysis,ʺ Applied Catalysis B: Environmental, vol. 352, 

p. 124028, 2024, doi: 10.1016/j.apcatb.2024.124028. 

27. Y. Xiao, L. Tan, and J. Liu, ʺApplication of machine learning model in fraud identification: A comparative study of CatBoost, 

XGBoost and LightGBM,ʺ 2025. 

28. T. Yuan, X. Zhang, and X. Chen, ʺMachine learning based enterprise financial audit framework and high risk identification,ʺ 

arXiv preprint arXiv:2507.06266, 2025, doi: 10.18063/csa.v3i1.918. 

29. Z. Zhang, J. Ding, L. Jiang, D. Dai, and G. Xia, ʺFreepoint: Unsupervised point cloud instance segmentation,ʺ In Proceedings of 

the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2024, pp. 28254‐28263, doi: 10.1109/cvpr52733.2024.02669. 

30. A. Ji, and P. Shang, ʺAnalysis of financial time series through forbidden patterns,ʺ Physica A: Statistical Mechanics and its Appli‐

cations, vol. 534, p. 122038, 2019, doi: 10.1016/j.physa.2019.122038. 

31. J. Yang,  ʺDeep  learning methods  for smart grid data analysis,ʺ  In 2024 4th  International Conference on Smart Grid and Energy 

Internet (SGEI), December, 2024, pp. 717‐720, doi: 10.1109/sgei63936.2024.10914173. 

32. H. Peng, L. Ge, X. Zheng, and Y. Wang, ʺDesign of Federated Recommendation Model and Data Privacy Protection Algorithm 

Based on Graph Convolutional Networks,ʺ 2025, doi: 10.20944/preprints202505.2200.v1. 

33. J. Zheng, and M. Makar, ʺCausally motivated multi‐shortcut identification and removal,ʺ Advances in Neural Information Pro‐

cessing Systems, vol. 35, pp. 12800‐12812, 2022. 

34. J. Xu, ʺBuilding a Structured Reasoning AI Model for Legal Judgment in Telehealth Systems,ʺ In RAIS Conf. on Social Sciences 

and Humanities., August, 2025, doi: 10.20944/preprints202507.0630.v1. 

35. H. Kim, M. Ahn, S. Hong, S. Lee, and S. Lee, ʺWearable device control platform technology for network application develop‐

ment,ʺ Mobile Information Systems, vol. 2016, no. 1, p. 3038515, 2016. 

 

Disclaimer/Publisher’s Note: The views, opinions, and data expressed in all publications are solely those of the individual author(s) 

and contributor(s) and do not necessarily reflect the views of the publisher and/or the editor(s). The publisher and/or the editor(s) 

disclaim any responsibility  for any  injury  to  individuals or damage  to property arising  from  the  ideas, methods,  instructions, or 

products mentioned in the content. 

 


