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Conteudo

Contextualizacao, Imprecisao, viés dos dados, Outros trabalhos e
Motivacao e inconsisténcias, atribuicao Préximos passos
Contribuicoes espaco-temporal.

Coletados Aspectos Modelagem

[NEelEEE dados dos dados e Avaliacao

Fontes de dados, periodo, T-MAPS, servico de direcdes

cobertura espaco-temporal, e sentimento de rotas
correlacdo com HERE Maps
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Introducao

A qualidade de vida em uma cidade é, em
parte, reflexo da mobilidade que ela
oferece.

A compreensao da mobilidade no
transito, tem despertado o interesse dos
governos e da sociedade academica e
empresarial.
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Introducao

V4

A obtencao de acesso a dados ¢
fundamental para compreender o cenario

de transito.
Loops indutivos (velocidade, densidade e fluxo )
Cameras de transito
Traces e matrizes de origem e destino
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Introducao

V4

© A obtencdo de acesso a dados ¢
fundamental para compreender o cenario

de transito.

o Loops indutivos (velocidade, densidade e fluxo )
o Cameras de transito

o Traces e matrizes de origem e destino

X O acesso a estes dados apresenta um
grande desafio, pois em sua maioria sao
controlados por entidades privadas ou
governamentais
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Introducao

Uma alternativa de baixo custo para
obtencao de dados sao as Midias Sociais

Baseadas em Localizacdo (LBSM)
Ex: Twitter e Foursquare
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Introducao

Neste trabalho, estudamos como dados
obtidos do Twitter se relaciona com o
cenario real do transito

Caracterizacao de dados do Twitter, como fonte
de dados para descrever o cenario de transito

Desenvolvimento do T-MAPS como um modelo
de descricao do cenario de transito baseado em
dados do Twitter.
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Coleta dos dados

© Usuarios comuns X Usuarios especializados

X
S
2

o W X

NN <L



Coleta dos dados
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© Usuarios comuns X Usuarios especializados

Nome da conta

@511NYC
@TotalTrafficNYC

@WazeTrafficNYC

@NYC DOT

Total de 21
contas:

# tweets

126925

20267

7850

3680

655K
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T Total Traffic NYC W Follow
e Total TraffichY C e

Accident in #Harlem on The Harlem River Dr SB at The Willis

Aye Br, stop and go traffic back to 5th Ave, delay of 2 mins

#traffic

T:47 AW - 14 Oct 2016 - Manhattan, MY, United States

- 2 9
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Descri¢ao do evento.

T Total Traffic hi¥.c
T [otal Traffichly C

Accidentin #Harlem on The Harlem River Dr SB at The Willis
Ave Br, stop and go traffic back to 5th Ave, delay of 2 mins

#iraffic
ANl - 14 Oct 2016 - Manhattan, MY, United States
4+« 3 v

Condigoes do transito
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T Total Traffic NYC
icd Total TraffichY C

Accident in #Harlem on The Harlem River Dr SB at The Willis
Aye Br, stop and go traffic back to 5th Ave, delay of 2 mins

#iraffic
T:47 AWM - 14 Oct 2016 (Manhattan, MY, United States
4+ 13 v

Descricao da localizagao e,
em geral, geo-referéncia.
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s Total Traffic NYC

| W Follow |
@TotalTrafficNYC G —

Accident in #Harlem on The Harlem River Dr SB at The Willis

Aye Br, stop and go traffic back to 5th Ave, delay of 2 mins
#traffic

T:47 AWM - 14 Oct 2016 - MInhattan, MY, United States
4 LT+ v

Horario do tweet.
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Coleta dos dados
Cobertura Espacial

@TotalTrafficNYC -~ @511NYC
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tweets em NY Cobertura espacial de
duas contas em NY
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Densidade de Tweets

Coleta dos dados
Cobertura Temporal

Contas: [J@NYC_DOT [[]@TotalTrafficNYC ] @511NYC

Contas: [J@NYC_DOT[[]@TotalTrafficNYC ] @511NYC
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Cobertura temporal de
trés contas
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Existe correlacao entre tweets e transito?

— Here JF — # Tweets

|
b L ] i 51
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Outubro 2016
Dados:

Jam Factor (Here developer API)
# contagem simples dos tweets
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Existe correlacao entre tweets e transito?

© Correlacoes
© Pearsonvs Spearman

© Coeficiente de correlacdo p =0.81
© Interpretacdo

o Indica que existe alta correlacao

o Por ser positiva
Em momentos que o fator de congestionamento
cresce o0s tweets também crescem

— Here JF — # Tweets

Sat 08 Sun 09 Mon 10 Tue 11 Wed 12 Thu 13 Fri 14 Sat 15 Sun 16
Outubro 2016
18
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Aspectos dos dados

22
N\
Imprecisao

Dados podem ser incompletos,
vagos ou ter niveis granularidade

V[

Inconsisténcias

Dados conflitantes ou fora de
ordem

Ly

Viés dos usuarios

Usuarios comuns vs usuarios

especialistas. Interesses profrios.

O

Atribuicao
espac¢o-temporal

Sem geolocalizacdo, o dado diz
respeito ao futuro ou passado?
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Aspectos dos dados

Imprecisdo - Incompleto 22
¢¢

Agora 8:00AM um acidente na Av. Anténio Carlos
#BH #trafegoRuim #asustado

20



Aspectos dos dados

Imprecisido - Incompleto : @\
(44

Agora 8:00AM um acidente na Av. Antonio Carlos
#BH #trafeqoRuim #asustado

Quando?

Qual é o evento?
Condicdes do transito?
Sentimento?

21



Aspectos dos dados

Imprecisido - Incompleto : é)\
(44

Agora 8:00AM um acidente na Av. Anténio Carlos
#BH #trafeqoRuim #asustado

e Quando?

e Qualéoevento? X Geolocalizagao

e Sentimento? X Descrisao textual incompleta
e Condicoes do transito?

22



Aspectos dos dados

Imprecisao - Vago / é)\
{4

Agora 8:00AM um acidente na Av. Antonio Carlos
#BH #trafeqoRuim #asustado

e Quando?

e Qualéoevento? X Qual ponto daAv.?

e Sentimento? X tweet limitado (150 carac.)
e Condicoes do transito?
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Aspectos dos dados

Imprecisiao - Granularidade

(14

T Total Traffic NYC
e Total TraffichyC

w Follow

Accident in #Harlem on The Harlem River Dr SB at The Willis
Ave Br, stop and go traffic back to 5th Ave, delay of 2 mins
#raffic

747 AM - 14 Oct 2016 - Manhattan, MY, United States

+- 3 W

/@ OficialBHTRANS [ w Follow |
mmws @OficialBHTRANS |

12h47 Area Hospitalar: Transito intenso nos dois sentidos
da Alfredo Balena.

12:47 PM - 2 May 2017
«- 21 @2

Y Granularidade
Apresentam informacgoes suficientes
para descrever precisamente:
o Local
o Sentido
o gravidade, etc..

T Granularidade
Apresentam informacoes suficientes

para descrever uma visao macro dos
transito

24




25

Aspectos dos dados
Viés dos usuarios

© Visdo de um engarrafamento
o Usuario de uma metropole X de um vilarejo

© Foco de informacéo

o Contas de usuarios especialistas

Ex: jornais e FM

e O transito éintensoparaume

normal para outro ?
Informacao direcionada
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Aspectos dos dados @

Atribuicao espacial e temporal Dﬂj

© Ponto critico dos aspectos dos dados

© Dados sem tais atributos podem nao fazer
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sentido na construcao do cenario de transito
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Aspectos dos dados

Atribuicao @spacial e temporal ng @

(14

Atribuir um tweet a um ponto do tempo e
do espaco pode ndo ser trivial mesmo que
a informacd@o esteja presente.
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Aspectos dos dados

Atribuicio @spacial e temporal

© Um tweet geralmente é
o Desestruturado, Limitado (mpreciso, tamanho, coeréncial
o Subjetivo:
R significa Rua ou Rodovia?
o Possui um timestamp
Faz sentido para o momento do evento?
o Qual é avalidade de uma publicacao?
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Aspectos dos dados %
Atribuigio @spaclal e temporal D@\)ﬂ
Named Entity Recognition:
| Accident in Harlem on The Harlem River Dr SBE at the Willis Ave Br, stop and go traffic back to 5th Awe, telay of
2 min traffic

http://nlp.stanford.edu:8080/corenlp/
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Modelagem e avaliacao do Twitter Maps

© Processo de modelagem
1. Aquisicao de informacao
2. Filtragem e fusao de dados
3. Métricas de custo
© Avaliacdo
1. Servico de rotas
2. Servico de sentimento das regides
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Modelagem e avaliacao do Twitter Maps
Passo 1 - Aquisicao de informacoes

MANHATTAN

BROOKLYN né; \'b

STATEN
ISLAND

Cidade de Nova lorque Dados de plataformas LBSM



32

Modelagem e avaliagao do Twitter Maps
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Passo 2 - F1ltragem e fusao dos dados

G(V,A)
e V(G)sao asdivisoes
da regido
e A(G)sao arestas em
ligam regides
adjacentes

Atribuicao espacial,
temporal

Filtragem para obter
dados daregiao
Remocao de dados
inconsistentes
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Modelagem e avaliacao do Twitter Maps

(Uma descricao do cenario de transito)

Instante




@ XXXV
SBRC
Modelagem e avaliagcao do Twitter Maps 2017
discretizacao do tempo - Métrica - Instantaneo

instante instante instante
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Modelagem e avaliagao do Twitter Maps
Avaliacao

@ M a n h atta n (regido de interesse)

O 29 diViSéeS (unidades administrativas)
o 21 contas especialistas do Twitter.

~ 280 K tweets (geo-localizados)
Outubro - Dezembro de 2016

© T-MAPS

o Aplicacao do algoritmo de Dijkstra
© Google Directions (saocmorepresentagao et censrode ansio
© Similaridade

o E o percentual de intersecéo das divisdes (bairros)
recomendadas pelo T-MAPS e Google Directions




Similaridade (%)

Modelagem e avaliacao do Twitter Maps

Avaliacao

100 _ = - _ = —_— —

Insténte MéHio Insthnte Mé'dio Insthnte Maio
o0 Acumulado Acumulado Acumulado
| |
7:00 15:00 19:00

7 de Dezembro de 2016

Rotas usando a métrica INSTANTE apresentam
maior variagao de similaridade.
e A mediana varia entre 50% a 60%
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Similaridade (%)

Similaridade (%)
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Similaridade (%)

Modelagem e avaliacao do Twitter Maps

Avaliacao

100 |ns?;nteT Mggio Ins?gnteT Mgio Ins?;ntET Metho

o0 | Acumulado Acumulado Acumulado§

60 — l I

oLl
7:00 15:00 19:00

7 de Dezembro de 2016

Rotas usando a métrica ACUMULADO
apresentam maior variagao de similaridade.
e A mediana varia entre 60% a 66%

Rotas usando a métrica MEDIA apresentam
maior variagao de similaridade.
e A mediana variaentre 63% a 67%
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Similaridade (%)
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Modelagem e avaliacao do Twitter Maps

Avaliacao

1 Ins?.;nteT Mggio Ins?l;nteT Mgio Ins?;nteT M%io
Acumulado Acumulado Acumulado
80 —
60 l I
S A [
7:00 15:00 19:00
7 de Dezembro de 2016
e Em média, metade das rotas, apresentam
62% de similaridade
e 25% das rotas apresentam similaridade

entre 87% e 100%
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Mode1agem e avahaqao do T Maps
Avaha’(;.ao
o / o Coleta dos tweets
—®) © RM pontuagio

~ 19 © RM palavras de parada
@
(stop words)

Bibliotecas do R:
[syuzhet, tm, stringr, wordcloud]
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Mode1agem e avahaqao do T Maps
Avaha’(; ao

o Coleta dos tweets

O RM pontuagéo

O RM palavras de parada
(stop words)

o Stemming




Modelagem e avaliacao do T-Maps
Avaliacao

o Coleta dos tweets

o RM pontuagéo

o RM palavras de parada
(stop words)

o Stemming

Nuvem de

41

palavras
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Mode1agem e avahaqao do T Maps
Avaha’(;.ao

e/ o Coleta dos tweets

=8 © RM pontuagso

& © RM palavras de parada
> (stop words)

P_ f.' o Stemming
& o O
O Osen

Nuvem de
palavras
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Modelagem e avaliagao do T-Maps
Avaliacao

o Coleta dos tweets

o RM pontuagéo

o RM palavras de parada
(stop words)

Nuvem de
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palavras

## Ang. Anticip. Disg.

Ht 1

## 2

## 3

#i 4

## 5

## 6
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Modelagem e avaliagao do T-Maps
Avaliacao

o Coleta dos tweets

o RM pontuagéo

o RM palavras de parada
(stop words)

Nuvem de (o)
palavras
o Pos ou Neg?
o
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Conclusoes

Apresentamos um estudo de
caracterizagao e relacionamento entre
dados do Twitter e o cenario de transito

Apresentamos o T-MAPS
Rotas sugeridas foram, em média, 62% similares
com as rotas do G. Directions

25% das rotas avaliadas foram obtidos graus de
similaridade entre 87% e 100%
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Conclusoes

Questdoes em aberto

Como medir a confiabilidade das fontes e validade
dos dados no tempo?
Como explorar os textos dos tweets, para extrair
mais informacodes sobre os eventos?

Ferramentas de NLP especificas para tweets
Como saber se um tweet é valido?
Como estender o T-MAPS para regides com
maiores dimensoes?

Problema computacional
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Obrigado!

Perguntas?

bruno.ps@dcc.ufmg.br
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