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Analise de Redes Sociais com Aprendizado de Aluno: Lucas de Carvalho Dias

Maquina para Prever o Fluxo do Trafego de

Veiculos em Zonas Urbanas

Introducao

Em 2015, eram publicados cerca de 350 mil tweets por minuto. Estes continham informacoes so-
bre eventos e fatos que ocorreram no cotidiano dos usuarios. Por incluirem parametros geograficos
e temporais, essas publicacdes podem ser relacionadas com dados de transito, de modo a extrairem
padroes que relacionem os dois tipos de parametros indicados. O objetivo deste projeto € desenvolver
e implementar um método que usa a fusao desses dados em algoritmos de aprendizado de maquina,
para, dessa forma, identificar automaticamente se um tweet esta informando sobre o transito e, caso
0 esteja, a que tipo de evento o texto da publicacao diz respeito. Em um periodo de duas semanas,
foram coletados cerca de 300 Gigabytes de eventos de trafego de veiculos na cidade de Sao Paulo,
e 10 Gigabytes de publicacoes do Twitter geo-localizadas na mesma cidade. Os dois tipos de dados
foram filtrados e formatados para poderem ser fundidos. No resultado da fusao, foram empregadas
técnicas de processamento de linguagem natural, com objetivo de prepara-lo para alimentar as rotinas
de aprendizado de maquina implementadas.

Objetivos

O objetivo deste projeto € estudar e desenvolver técnicas de mineragao de textos (text mining)
e aprendizado de maquina capazes de relacionar dados urbanos de fontes heterogéneas, bem como

obter tal conjunto de dados.

Metodologia
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Figura 1: Heatmap dos incidentes que ocorreram
as 7:43:00 no dia 12/06/2017 - Segunda-Feira

O processo proposto neste trabalho € dividido em duas par-
tes: Coleta de Dados e Analise dos Dados coletados. Para
realizar a primeira etapa do trabalho foram implementados,
para cada fonte de dados, rotinas que ficariam em execucao
durante o periodo de coleta enviando requisi¢des (usando as
API’s:Streaming API [3], Here Traffic Flow e Traffic Inci-
dentes [1] e Openweathermap [2]) em intervalos de tempo
para estas fontes e armazenando as respostas. O conjunto
gerado fo1 entdo submetido a um processo de tratamento
que envolve filtragem e formatacao. Como as requisi¢oes
retornavam arquivos JSON, o dataset primeiro foi1 conver-
tido para um formato de tabela CSV. Apos a conversao as

entradas duplicadas foram eliminadas, € os meta-dados que nao seriam usados foram descartados.
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Figura 2: Mapa com marcadores dos Inci-
dentes das classes Acidente e Congestionamento
as 17:42:04 no dia 12/06/2017 - Segunda-Feira

Para completar o conjunto de dados dos fweets com

parametros de localizagdo precisos, foram emprega-
dos dois métodos para obter os enderecos dos tex-
tos dos tweets e os converter para coordenadas ge-
ograficas. O método que apresentou melhor resul-
tado for empregado para completar o dataset. O pa-
pel dos dados de transito € servir de roOtulo para
0s tweets. Para 1sso € feita uma fusdo dos data-
sets de tweets € 1incidentes. Cada tweet € empa-
relhado com o incidente ao qual corresponde melhor.
Com o dataset completo, transforma-se os dados tex-
tuails em numéricos usando word2vec [7]. Entao €
feito um processo de codificagdo e extracido de carac-
teristicas. Enfim, o dataset finalizado seria usado para
treinar um classificador de tweets de forma supervisio-
nada.

Enriquecendo o Conjunto de Dados

Para adaptar o problema de extrair um endereco como um problema de aprendizagem de maquina,
pode-se modela-lo da seguinte forma: para cada pedago de texto com n fokens, o classificador deve
ser capaz de 1dentificar se este contém um (ou parte de um) do comego, meio ou fim de um endereco.
Foram mineradas 3000 postagens de usuarios que sO postam avisos de transito. Em cada postagem,
fo1 feita a separagdo em S-gramas, resultando em 38007 5-gramas e, entdo, empregada uma pré-
rotulacao usando uma Expressao Regular:

(?: commals\d+) ?)

(\p{Lul\p{L}+ (2:\s\p{Lul\p{L}+[\s\p{L1}{1,2} (?=\s\p{Lu}))+

ApOs executada a extracao com a regex, os S-gramas relacionados a cada endereco eram processa-
dos para verificar se continham o comeco, meio, fim do endereco e, entdo, o respectivo (pré-)rotulo
era dado. Feita a pré-rotulagao, a rotulagao de fato foi apenas uma questdo de passar pela tabela,

corrigindo os eventuais erros.
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Classificacao
i A classificacao dos incidentes relatados nos tweets
TUShe T g é feita com dois métodos para comparar duas técnicas
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=T comumente usadas em problemas de classificagao. A
/" oo ey xooig I primeira técnica utiliza uma CNN [5] com uma ca-
e mada de convolucio, seguida de uma de max-pooling
N\ comougs s o oomg I e uma totalmente conectada (fully-connected). O re-
e sultado da predigao € obtido aplicando a fun¢ao expo-
nencial normalizada(softmax) no resultado da ultima
Joanent camada. A funcao de custo utilizada para avaliar a
atualizacao dos pesos da rede € cross-entropy. E o al-
Figura 3: Detalhes da CNN usada no expe- goritmo usado para atualizacdo dos pesos é o Adam

rimento de extracao de enderegos [4].

J4 a segunda técnica é uma Méquina de Vetor de Suporte (SVM - Support Vector Machine). E
feita uma busca em grade (GridSearch), com seu processo explicado no diagrama da Figura 4 para
encontrar os melhores valores para ~y entre |1, 5, 10, 15] e C', com os mesmos valores testados. Todos
os valores foram testados com o kernel linear e o RBF(Radial Basis Function).
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Figura 4: Diagrama explicando o processo de treinamento de um classificador com GridSearch.

Resultados
Twitter | Transito (fluidez e incidentes) Meteorologicos
1# Coleta| 36GB 690GB e 3.5GB 6.3GB
2% Coleta| 3.4GB 235GB e 42GB 7.1GB
Tratados 405.7 MB 10.7 MB(s6 incidentes) 639 MB
Entradas 1263289 15210(s6 1ncidentes) 6080001

Tabela 1: Volume dos dados coletados

Apos o treinamento da CNN, a predicao no conjunto de teste obteve uma taxa de acerto de
cerca de 92%, e com sensibilidades (recall): 97%, 78% e 81%. A performance da SVM linear
e da SVM com nucleo RBF atingiram cerca de 90% e 94% de taxa de acerto, respectivamente,

e obtendo sensibilidades 96%, 74% 82%(kernel linear)
_ USNE of Address Dataset e 98%, 89% e 90%(kernel RBF). Os valores para
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AT postagens usado no treinamento apenas conter tex-
"0 =50 0 50 o tos cujo assunto é mobilidade urbana. Uma solugio
para esse problema seria incluir entradas no con-
Figura 5: SNE [6] das primeiras palavras do junto de treinamento sobre outros assuntos, com rotulo
conjunto de treinamento para extracao de enderecos O

Conclusoes

O objetivo 1nicial do projeto era produzir um dataset a partir de coletas de dados de fontes hete-
rogéneas, submeteé-lo a um tratamento de filtragem e organizacdo e com eles realizar analises usando
aprendizado de maquina que se aproveitasse da fusao do conjunto. Conclui-se que o objetivo fo1
parcialmente cumprido, ja que foi coletado um grande conjunto de dados de trés fontes diferentes —
Twitter, Transito e Meteorologico — nos quais fo1 feito um intensivo tratamento, € 0os quais também
foram empregados no experimento de extragao de enderecos dos textos dos tweets, para o qual foram
usadas algumas técnicas de aprendizado de maquina e processamento de linguagem natural. Além
disso, foram produzidas visualiza¢cOes que enriquecem a analise destes dados coletados.
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