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Abstract. Understanding urban mobility, specifically transit mobility, has been
focous of many research and investiments. However, obtain free access to real
traffic data it is still limited, because the data is usually private and install sen-
sors on transport network is expensive. In this paper, we caracterize the use
of a Location Based Social Media (LBSM) plataforms to obtain a cost efficient
transit network sketch. Also, we propose Twitter MAPS (T-MAPS) a description
model of the transit scenario based on tweets. T-MAPS aim to improve todays’
navegation systems and urban planning with information from LBSMs. In the
avaluation, T-MAPS suggested routes with, in average, 62% of similarity with
Google Directions’ routes. Also, in 25% of the routes avaluated, the similarity
reached 87% to 100%. These results indicates significant relationship between
T-MAPS and Google Directions routes, even T-MAPS using solely tweets.

Resumo. A compreensdo da mobilidade urbana, em especifico do transito, tem
sido alvo de estudos e investimentos. Contudo, a obtengcdo de dados que re-
presentam o cendrio do trdnsito apresenta limitagcoes, seja de acesso aos da-
dos ou pelo elevado custo em implantar sensores na malha vidria. Neste ar-
tigo, foi caracterizado o uso uma plataforma LBSM (Twitter), a fim de se obter
uma descricdo, de baixo custo, do transito. Também foi proposto o Twitter
MAPS (T-MAPS), um modelo de descricdo do cendrio de transito baseado em
tweets, com o objetivo de enriquecer as navegagcdes e planejamento urbano com
informagdes sobre regioes. Na avaliacdo, as sugestoes de rotas do T-MAPS
mostraram-se, em média, 62% similares as do Google Directions e, em 25%
dos casos, a similaridade observada foi entre 87% e 100%, o que indica signi-
ficativa relagdo entre as abordagens, mesmo T-MAPS usando somente tweets.

1. Introducao

A economia e qualidade de vida em uma cidade é, em parte, reflexo da mobilidade que ela
oferece. A infraestrutura de transporte local deve possibilitar o deslocamento das pessoas,
o recebimento de insumos e escoamento das producdes das empresas de forma eficiente.



Isso implica na necessidade de constante planejamento, geréncia e manutengao dos siste-
mas de transporte. Nesse aspecto, a compreensao da mobilidade urbana, em especifico da
mobilidade no transito, tem despertado o interesse dos 6rgaos governamentais de planeja-
mento e da academia. Contudo, para compreender o cendrio de transito, € fundamental a
obtencdo e acesso a dados, tais como contagem de veiculos passando por loops indutivos
ou cameras de transito, fraces de usudrios nas vias de transporte, matrizes de origem e
destino de determinada regido, dentre outros. O acesso a estes dados representa desafios
na compreensdo do cendrio de transito de uma regido, pois grande parte dos dados sdo
controlados por entidades privadas ou governamentais e, geralmente, sao inacessiveis em
parte ou em sua totalidade, seja por questdes de mercado ou mesmo privacidade. Como al-
ternativa de baixo custo ao cendrio atual para obtencdo de dados, surge a oportunidade de
usar as midias sociais baseadas em localizacao — Location Based Social Media (LBSM))
como, por exemplo, Twitter e Foursquare, com o objetivo de suprir a deficiéncia de dados
sobre um contexto especifico.

As LBSMs sdo amplamente utilizadas por usuarios que fornecem os dados, sejam
eles corporativos ou ndo. Segundo o Twitter, cerca de 313 milhdes de usudrios estdo
ativos todos os meses (dados de junho de 2016) em sua rede. Isto pode gerar diversas
oportunidades em busca de melhor compreender uma determinada situagao do transito,
por exemplo. Contudo, os dados geralmente apresentam particularidades, inerentes ao
uso pelas pessoas, que podem acarretar em grandes desafios como, por exemplo, dados
imprecisos, enviesados e inconsistentes.

Neste trabalho, um estudo piloto foi realizado para melhor entender o relaciona-
mento entre o cendrio real do transito e os dados de uma plataforma LBSMs, o Twitter. A
partir desse estudo, os detalhes das caracteristicas dos dados foram levantadas e classifica-
das. ApOs essa caracterizacdo, foi desenvolvido o Twitter MAPS (T-MAPS), um modelo
de descricao do cendrio de transito baseado no Twitter, com o objetivo de enriquecer o
contexto de navegacdo atual, vinculando os tweets as rotas geradas por plataformas ja
consolidadas como, por exemplo, o Google Directions. O modelo € apresentado de forma
generalista e pode ser aplicado a qualquer regido. No entanto, neste trabalho os dados e,
consequentemente, os resultados s@o provenientes do estado de Nova lorque nos Estados
Unidos.

As principais contribuigdes realizadas neste trabalho sdo:

e Caracterizacao de redes LBSM, em especial do Twitter, como uma fonte de dados
para melhor entender e descrever o cendrio de transito.

e Proposi¢do do T-MAPS como um modelo de descri¢ao cenario de transito baseado
em dados extraidos do Twitter.

A motivagdo deste trabalho vem do desejo em ampliar o conhecimento do transito
em uma dada regido, usando dados obtidos de LBSMs, com o objetivo de proporcionar
uma experiéncia mais descritiva desse cendrio, pouco explorado ainda na literatura. A
indicacao do sentimento de um trajeto, a intensidade de acidentes e descricdoes mais deta-
lhadas de ocorréncias sd@ao exemplos de informagdes que podem enriquecer a experiéncia
do usudrio da infraestrutura de transporte e melhor auxilid-lo nas decisdes relacionadas a
mobilidade urbana.

O restante deste trabalho estd organizado como descrito a seguir. A Secdo [2| apre-
senta as caracteristicas da coleta de dados do Twitter. A Secao |3| descreve os problemas



Tabela 1. Exemplo de contas

_ Nome da Conta  # Tweets m; Total Traffic NYC
@511INYC 126925 o . .
Accident in #Harlem on The Harlem River Dr SB at The Willis
@TotalTrafficNYC 20267 Ave Br, stop and go traffic back to 5th Ave, delay of 2 mins
@WazeTrafficNYC 7850 "L';ff'” e
@Traffic4NY 3789 “ = e
@NYC_DOT 3680

" Total das 21 contas: 355K Figura 2. Exemplo de Tweet

existentes nesses dados, os quais devem ser tratados para serem utilizados. A Sec@o {4
descreve os passos da modelagem T-MAPS, que € o resultado da utilizagcdo desses dados.
A avaliagdo da modelagem ¢ realizada na Secdo [5] Em seguida a Segdo [6] apresenta os
trabalhos relacionados e, por fim, a Se¢do (/| apresenta a conclusao e trabalhos futuros.

2. Coleta de Dados

O processo de coleta dos dados do Twitter foi conduzido utilizando a REST Aplication
Program Interface (APIﬂ seguindo os termos de limites da plataforma. Foram selecio-
nados, manualmente, 21 contas especializadas em notificar o trinsito em todo o estado
de Nova lIorque por meio de rweets. Essas contas sdo dedicadas apenas a publicagdo
de eventos de transito através de tweets e sao mantidas por diferentes organizacoes, in-
cluindo 6rgdos governamentais. No periodo de tempo amostrado, as 21 contas reportaram
um montante de aproximadamente 355 mil rweets. A quantidade de dados que apresentam
etiquetas de geolocalizagdo ultrapassa 307 mil e os dados que estdo posicionados dentro
da regido de Manhattan é de aproximadamente 38 mil. Um exemplo de tweet publicado
por uma das contas especialistas em trinsito é apresentado na Figura 2 E possivel no-
tar a variedade de informacdes disponibilizadas neste tweet; tem-se desde a descri¢dao do
evento ocorrido (um acidente) até horario, informagdes sobre congestionamento, dire¢ao
e localizacdo precisa. E importante notar que as contas de usudrios comuns ndo foram
consideradas devido ao maior viés de seus tweets em relacdo ao transito.

@TotalTrafficNYC = @511NYC

f— | e

(a) Tweets na cidade de Nova lorque (b) Cobertura espacial de duas contas

Figura 3. Cobertura de espacial

'"https://dev.twitter.com/rest/public


https://twitter.com/511nyc
https://twitter.com/TotalTrafficNYC
https://twitter.com/WazeTrafficNYC
https://twitter.com/Traffic4NY
https://twitter.com/NYC_DOT
https://dev.twitter.com/rest/public

A Figura [3|apresenta a cobertura espacial dos dados coletados na cidade de Nova
Iorque e regides adjacentes e, em especifico, a Figura destaca a cobertura de tweets
com geolocalizagdo coletados de todas as 21 contas especialista. Ao aproximar a imagem
€ possivel notar que os tweets estao associados as vias na malha de transporte da cidade. A
Figura [3(b)| mostra a cobertura espacial de duas contas especialistas, @TotalTrafficNYC
e @511NYC, as quais possuem maior nimero de publicacdes. O maior raio de cober-
tura € apresentado pela conta @TotalTrafficNYC, publicando tweets tanto no perimetro
da cidade de Nova lorque quanto nas regides adjacentes, ao passo que a conta @511NYC
limita-se a cidade. Esses dados apresentam a informacdo de que diferentes contas pos-
suem diferentes dreas de cobertura. Cientes disto, é possivel selecionar contas que se
complementam aumentando, assim, a cobertura espacial de uma regido de interesse.

Entender a cobertura temporal € outro ponto importante a0 manipular dados de
LBSMs. A Figura[d|mostra como trés contas especialistas se comportam ao longo de uma
semana. A conta @NYC_DOT esté associada ao departamento de transporte da cidade
de Nova lorque e apresenta um tipico comportamento de trabalho em horério comercial,
nao publicando fweets durante os finais de semana. J4 @TotalTrafficNYC e @51INYC
apresentam comportamento constante durante as semanas, mas variam as taxas de ativi-
dade ao longo de um dia, como mostrado na Figura [ mais a direita. Essas informagdes
também podem ser uteis para combinar contas e aumentar a cobertura temporal.

Contas: [J@NYC_DOT [[] @TotalTrafficNYC ] @511NYC Contas: [[]J@NYC_DOT[[] @TotalTrafficNYC [[] @511NYC
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Figura 4. Cobertura temporal de trés contas especialistas

Para complementar os pontos levantados anteriormente, a Figura[S|apresenta uma
visdo espacial e temporal dos dados coletados na Sexta-Feira, 14 de Outubro de 2016. Os
dados foram agregados em faixas de uma hora, sendo possivel observar que nas primeiras
horas ocorreram poucos tweets na cidade de Nova Iorque. Por outro lado, € perceptivel o
aumento das atividades ap6s as 6 horas da manha, momento em que a populacdo tende a
iniciar suas atividades. Apds as 12 horas, também € possivel notar o aumento na quanti-
dade de atividade, em especial, nos horarios de 15 e 18 horas e, logo apds esse horario,
existe uma tendéncia de diminui¢do do nimero de fweets reportados por hora, até voltar
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Figura 5. Cobertura espacotemporal

a aumentar as 23 horas. Isso se deve ao fato do dia da semana analisado, pois supde-se
que esse aumento das atividades, especialmente concentrada em Manhattan, esteja relaci-
onada ao inicio de atividades noturnas, tipicas do inicio do final de semana.

2.1. Correlacao entre tweets e transito

Identificar o quao bem relacionados estdo os dados de LBSMs com o transito pode revelar
a capacidade que tais dados tém de representar o cendrio do transito. No estudo aqui apre-
sentado, essa informacao de relacionamento pode dizer se os tweets sdo relevantes para
descrever, de algum modo, o cendrio do transito no tempo. Por esse motivo, esta se¢dao
visa responder a seguinte pergunta: os dados coletados do Twitter apresentam correlacdo
com dados reais de transito?

Para responder a esta pergunta € necessdrio obter dados reais do transito, tais como
contagem de veiculos passando por loops indutivos ou cameras de transito, rastro de GPS
de usudrios na rede de transporte, matrizes de origem e destino de uma regido, dentre ou-
tras. Esses dados serdo considerados como dados tradicionais, os quais permitem estudar
as interacOes entre demanda (motoristas, veiculos, pedestres, ciclistas) e a infraestrutura
(ruas, rodovias, sinais, dispositivos de controle, etc.). Essas interagdes ajudam a entender
e desenvolver malhas de transporte mais eficientes, que otimizam o movimento do trafego
e reduzem congestionamentos [Bazzan and Kliigl 2013]].

Os dados tradicionais de transito tém por finalidade capturar trés principais
variaveis: velocidade, densidade e fluxo. Essas varidveis permitem visualizar o compor-
tamento do transito [Kung et al. 2014}, Zheng et al. 2008, Bazzan and Kligl 2013]]. No
entanto, os dados tradicionais isoladamente nio capturam a experiéncia dos usudrios que
utilizam a malha de transporte; o sentimento que se tem a respeito das regides; ou eventos
com maior teor semantico como a gravidade de um acidente. Além disso, acessar dados
tradicionais pode ndo ser uma tarefa fécil, ja que muitos deles sdo privados (corporativos
ou governamentais) como, por exemplo, trajetos de GPS de smartphones, trajetos de GPS
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Figura 6. Numero de ocorréncias de tweets e o fator de congestionamento pro-
vido pela empresa HERE. A correlacao de Spearman para as séries é de 0.81

veicular (ex: taxi) e loops indutivos.

Grandes empresas ou agéncias de transporte governamentais geralmente realizam
processos de fusdo sobre os dados observados. Esses processos tém por objetivo enrique-
cer o conhecimento sobre o estado atual do transito e facilitar sua visualizagdo. Nessa
direcdo algumas empresas como HERE, TomTom e Google permitem o acesso, parcial,
aos seus mapas de transito que contém o resultado do processo de fusao sobre os dados.
Por exemplo, a empresa HERE fornece uma API de acesso ao dado Jam Factor (JF f]
(fusdao dos dados tradicionais e outros), o qual representa o nivel de congestionamento
das vias em que a empresa possui dados, ao passo que Google e TomTom nao oferecem
acesso direto a essa informacgdo. Por esse motivo, o JF serd utilizado no comparativo de

relacionamento entre tweets € o contexto do transito.

A Figuraf|apresenta duas curvas em série temporal entre os dias 8 e 16 de Outubro
de 2016. A curva tracejada representa a contagem de tweets ao longo do tempo, enquanto
a curva sdlida representa o fator de congestionamento fornecido pela APl HERE (JF). As
curvas foram normalizadas e estdo em uma escala entre 0 e 1. E possivel perceber o forte
padrao periddico nessas séries de dados. Os dias da semana possuem maior contagem de
tweets e fator de congestionamento quando comparado aos finais de semana. Esse padrao
se repete em conjunto com dois pontos de maior contagem e JF.

O coeficiente de correlacdo de Spearman foi utilizado como medida de relaciona-
mento entre os tweets € o fator de congestionamento. Essa correlacdo é mais adequada
nesse cendrio do que a tradicional correlagdo de Pearson, pelo fato das séries de dados nao
apresentarem comportamento linear. Tal como a correlacdo de Pearson, a de Spearman
apresenta valores entre —1 e +1 para correlagdes perfeitas. O coeficiente resultante entre
as duas séries de dados foi de 0.81. A interpretacdo dessa correlacdo indica que os dados
estdo altamente relacionados e que, por ser uma correlagdo positiva, em momentos nos
quais o fator de congestionamento cresce o numero de tweets também tende a crescer.

3. Aspectos dos Dados

Observada a alta correlacdo entre os dados do tweets e o cendrio do transito, esta secao
apresenta alguns aspectos que os dados do Twitter e de LBSMs podem apresentar. Os
dados geralmente apresentam particularidades que podem acarretar em dificuldades no

2https://developer.here.com/restfapis/documentation/traffic/topics/quickfstart.html
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uso para determinar o cendrio do transito. Os dados serdo classificados em cinco aspectos
e, em seguida, serdo discutidos os problemas e potenciais solugdes, sempre que possivel.

3.1. Imprecisao

Dados providos pelos tweets, quando fazem referéncia a informacdes de transito, podem
apresentar alguma imprecisao. Isso € revelado quando os dados apresentam ao menos
uma das seguintes caracteristicas: dados incompletos; vagos ou granularidade que afeta
sua interpretacdo. E esperado que imprecisdes aparecam nos dados causadas pela inerente
heterogeneidade das fontes e do alto grau de liberdade da entrada de dados. A seguir, é
apresentado um exemplo de tweet ndo geolocalizado que serd utilizado para ilustrar os
aspectos de imprecisao descritos:

“Agora 8:00AM um acidente na Av. Anténio Carlos #BH F#trafégoRuim #asustado” .

e Incompleto: ¢ comum que tweets nao apresentem informacdes completas do
evento ocorrido, principalmente pela limitacdo de espago do texto. No tweet do
exemplo, € possivel obter informagdes tais como sentimento do usudrio, condi¢ao
do trafego (para aquele usudrio) e o horério. Entretanto, os dados diretamente
acessiveis sdo insuficientes (e.g., inexisténcia de etiqueta de geo-localizacio e
descrigdo textual) para derivar facilmente a localizagdao do evento. Uma possivel
forma de solugdo € a aplicacdo de técnicas de aprendizado de méaquina ou record-
linkage.

e Vago: estd relacionado ao grau de clareza da informagao sobre o evento e seu con-
texto. No tweet do exemplo, o dado estd vago, pois ao extrair as informagdes do
texto, pouco € dito sobre o local exato do incidente (a Av. Antonio Carlos, possui
mais de 8 km de extensdo). Neste caso, o tweet é vago em relacdo a localiza¢ao
do evento.

e Granularidade: varia de baixa a alta granularidade. Quando sdo de baixa gra-
nularidade, os dados contém informacdes suficientes para descrever precisamente
os seguintes itens: localizagao do evento, sentido, gravidade e outras informacoes
de interesse. Caso contrario, sao considerados de alta granularidade e apresentam
uma visao macro dos eventos.

3.2. Viés dos usuarios

Os dados obtidos e analisados pelas LBSMs podem conter vieses, uma vez que, as
informacdes sobre transito e trafego podem ser reportadas por qualquer usudrio. Por
exemplo, os congestionamentos podem ser percebidos de diferentes maneiras. Supo-
nha o seguinte cendrio onde o usudrio de uma pequena cidade estd no transito de uma
grande metrépole: nesse caso, ele pode perceber o congestionamento de forma diferente
de um usudrio que reside nessa metropole. Consequentemente, € introduzido ao dado a
percep¢do do usudrio, gerando problemas como inconsisténcia e conflitos.

Até mesmo usudrios especialistag’| podem introduzir vieses. Usudrios dessa classe
podem, por exemplo, manter um publico alvo especifico ou ainda apresentar maior ou me-
nor intencdo de publicar de informagdes de determinado local em detrimento de outros.

3Consideram-se como usudrios especialistas as contas que tém como propdsito reportar apenas
informagdes sobre o cendrio de transito.



No conjunto de dados explorados nesse trabalho, foram selecionados manualmente os
usudrios que representam contas corporativas, ou seja, entidades como jornais ou depar-
tamento de transporte local. Desse modo, apesar da natureza diversa dessas contas, 0s
dados podem seguir vieses inerentes aos interesses dessas contas.

3.3. Atribuicao espacial e temporal

A atribuicao espacial e temporal s@o 0s pontos mais criticos dos aspectos dos dados provi-
dos por LBSMs. A geo-localizagdo e o aspecto temporal dos dados permitem caracterizar
uma dada regido e um instante ou intervalo de tempo. Por outro lado, os dados que nao
apresentam esses aspectos podem nao fazer sentido para a construcao do cendrio atual do
transito. A seguir, serdo descritos os principais detalhes da atribuicao espacial e temporal
no processo de extragdo dessas informagdes de uma LBSMs:

e Espacial: atribuir uma localiza¢do ao dado é fundamental para entender o con-

texto que envolve a informacdo. Contudo, derivar essas informacdes, mesmo
estando presente nos dados ou meta-dados dos tweets, nao € uma tarefa trivial.
Suponha, por exemplo, que a informa¢do da posi¢do no espago esteja incorpo-
rada ao texto de um rweet. Portanto, extrair tal informacgdo requer uma estrutura
que possibilite a identificacao desses dados no texto. Entretanto, o texto de um
tweet € inerentemente desestruturado, permite poucos caracteres e existem for-
mas diferentes de se escrever o texto, o que resulta, muitas vezes, em subjeti-
vidade na interpretacdo das informacodes (e.g., “Avenida” e “Av.”, “R. Nome” e
“R.” significa Rua ou Rodovia?). Desse modo, técnicas de Natural Language
Processing (NLP) [Liu et al. 2011} [L1 and Sun 2014]] t€m obtido resultados inte-
ressantes na extracao de tais informag¢des. Em [Li and Sun 2014]], os autores apre-
sentam uma técnica baseada em NLP, chamada Petar, para extrair Point of Inte-
rests (POIs) dos textos dos tweets.
Disponibilidade de informacido é outro ponto que afeta a atribuicdo espacial.
Espera-se que algumas regides tenham maior cobertura espacial que outras por
diversos fatores. Por exemplo, grandes cidades tendem a apresentar maior cober-
tura espacial do que cidades pequenas.

e Temporal: associar um aspecto temporal (timestamp) ao dado publicado é de
suma importancia para entender o cendrio passado, atual e, possivelmente, futuro
da malha de transporte. Em geral, as plataformas LBSM associam uma marca de
tempo no momento em que a informacdo € reportada. Entretanto, essa marcacao
ndo necessariamente ¢ a mesma do momento em que o evento ocorreu. Assim,
surgem alguns questionamentos em relacdo a esse aspecto tais como: Qual é a
validade de um dado publicado por um usudrio de LBSM? Como se caracteriza
o0 atraso entre o evento e o surgimento da informagdo nas plataformas LBSM?

3.4. Inconsisténcias

Nesta secdo, sdo abordadas questdes que podem gerar inconsisténcias no uso de dados
de plataformas LBSM. A nocio de inconsisténcia diz respeito aos aspectos de conflito e
desordem dos dados. Uma visdo semelhante € apresentada em [Rettore et al. 2016].

e Conflito: os dados de LBSMs sdo conflitantes quando duas ou mais fontes
de informacao divergem a respeito de um evento. Por exemplo, suponha que
dois usudrios do Twitter publiquem tweets a respeito do mesmo evento, como



um possivel incidente. Um dos usudrios relata que nada de grave ocorreu e
o fluxo de transito estd bom, enquanto o outro usudrio reporta um grave aci-
dente que gerou impacto negativo no transito. Nesse caso, somente com essas
duas informagdes ndo se pode dizer se, de fato, ocorreu um acidente e nem as
consequéncias do evento. Solucdes baseadas em teoria da evidéncia (Dempster-
Shafer) tém ganhado notoriedade em reduzir divergéncias de dados conflitantes
[Zadeh 1984, [Florea et al. 2009]. Outra abordagem, mais simplista, é empregar
diferentes pesos as informagdes providas por diferentes contas de usudrios, por
exemplo, usudrios comuns recebem peso X enquanto usudrios especialistas rece-
bem peso Y e, assim, aplicar regras para decidir sobre as informacdes.

e Fora de ordem: a liberdade oferecida pelas plataformas LBSMs permitem aos
usudrios inserir dados fora de ordem, no tempo. Esses dados aparecem como
inconsistentes para os sistemas que venham a utiliza-los. Esse aspecto se relaci-
ona como o aspecto temporal dos dados, e a principal questdo que surge € como
emprega-los de forma adequada. Uma possivel solucdo € descartar os dados que
estdo fora de ordem. Entretanto, tal solucdao implica em perda de informacao e,
consequentemente em degradacdo da cobertura espacial e temporal do sistema.
Uma segunda alternativa é armazenar todos os dados obtidos e ordené-los, neces-
sitando mais recursos computacionais como processamento € armazenamento.

4. Processo de modelagem do Twitter MAPS (T-MAPS)

Esta secdo apresenta uma modelagem que permite utilizar os dados coletados (veja a
Secao [2) do Twitter como uma representagdo do cendrio de transito. A modelagem pro-
posta foi desenvolvida de forma flexivel, com o objetivo de possibilitar a agregacdo de
dados de outras plataformas LBSMs. O processo de modelagem € descrito a seguir:

e Passo 1 — Aquisicdo de informagoes: essa etapa consiste em segmentar a area
de interesse e obter dados das plataformas LBSMs. A segmentacgdo € realizada
devido as inerentes lacunas na cobertura espacial dos dados, o propdsito desta
segmentacdo € viabilizar uma visao macro do transito local a partir da associacdo
dos dados com o mapa.

e Passo 2 - Filtragem e fusdo de dados: cria-se um grafo ponderado e dirigido
para representar a segmentacao realizada. O grafo é definido como G = (V, A),
tal que, V' (G) é o conjunto de vértices que representam as divisdes da drea e A(G)
¢ o conjunto de arestas entre quaisquer dois vértices de (7, desde que as dreas que
eles representam sejam adjacentes no mapa real.

e Passo 3 — Métricas de custo: esse passo consiste em atribuir pesos as arestas dire-
cionadas da seguinte forma: A(z,y) < peso(y). Esse peso representa a descri¢ao
do cendrio do transito.

A Figura[/|ilustra as etapas da modelagem proposta e as diferentes formas de ponderar
o grafo. Iniciando com o mapa de regides de Nova lorque, obtém-se o grafo G = (V, A),
sendo V(@) as regides e A(G) as adjacéncias. Em seguida, a camada de dados do Twitter
¢ aplicada ao grafo com o objetivo de posteriormente acrescentar informacgdes de midias
sociais como peso as arestas do grafo. O modo utilizado para ponderar o grafo G consiste
em A(v,w) < peso(w), onde peso(w) pode seguir varias estratégias. Abaixo sdo listadas
algumas dessas estratégias:



Passo 1: aquisigao de Passo 2: filtragem e Passo 3: métricas de custo
informagées fusao dos dados (descrigdo do cenario do transito)

Instante Acumulado

Figura 7. Processo de modelagem

¢ Instante: abordagem que considera os tweets de um dado dia e instante no tempo,
correspondendo ao agregado de uma hora fechada. Esta estratégia pode ser consi-
derada como uma caricatura do transito naquele momento.

e Acumulado: consiste na agregacdo dos tweets ao longo do tempo, desde que
correspondam ao mesmo dia da semana e hora fechada. Nesse caso, leva-se em
conta o histérico daquela regiao para ponderar as arestas do grafo.

e Média: apropria-se da mesma abordagem do Acumulado, contudo os tweets re-
presentam a média das ocorréncias ao longo do tempo, dia da semana e hora fe-
chada. Essa estratégia pode ser utilizada como cendrio padrao médio do transito
e sempre que novos dados entram no sistema, pode-se comparar com a média
histdrica e, entdo inferir sobre o transito.

e Sentimento: o texto do tweet é analisado, com o objetivo de associar um senti-
mento a esse texto. Com essa atribui¢ao, pode-se considerar o sentimento (e.g.,
positivo, negativo ou neutro) que mais influencia cada regido.

A modelagem desenvolvida, apresentada como T-MAPS, busca descrever o
cenario de transito baseando-se nos tweets de uma dada regidao. Apoiado nesse processo, o
T-MAPS busca prover servigos que auxiliem os usudrios a compreender o transito de ma-
neira mais abrangente. Dentre os servigos propostos pelo T-MAPS, destacam-se: prover
uma visao macro do transito, indicar o sentimento das regides ao longo do tempo, sugerir
rotas baseadas na frequéncia de ocorréncia registradas nos tweets, sugerir rotas baseadas
no sentimento das regides e destacar rotas com elevado nimero de acidentes ou desas-
tres. E importante salientar que, ferramentas como Google/Microsoft/TomTom exploram
outros aspectos na sugestdo das rotas de transito. Assim, os servicos do T-MAPS consti-
tuem uma alternativa para enriquecer os cendrios que se tém do transito com informagdes
publicadas em plataformas LBSMs.

5. Avaliacao do T-MAPS

Nesta secdo, sdo apresentadas avaliacoes do T-MAPS. Inicialmente o servico de ro-
tas do T-MAPS ¢é avaliado utilizando o Google Directions, aqui considerada como a



representacdo mais fiel do cendrio de transito. Posteriormente € apresentado o servigo
de sentimento das rotas do T-MAPS, com o objetivo de descrever com mais detalhes os
trajetos fornecidos pelo Google Directions.

Os resultados apresentados sdo referentes a segmentacao da regido de Manhattan
em Nova lorque. Apds as andlises de frequéncia de rweets em Manhattan, notou-se que
a cobertura espacial e temporal dos dados viabiliza o uso das subdivisdes do mapa. No
nivel de bairros (existem 29 bairros oficiais em Manhattar@, todos os bairros apresentam
tweets nas faixas de tempo analisadas. Seguindo a modelagem descrita anteriormente,
obtivemos grafos para cada estratégia de custo (veja Secdo ). Os grafos contém 29
vértices (bairros) e arestas entre os bairros adjacentes.

5.1. Servico de rotas T-MAPS

Este servico do T-Maps sugere rotas considerando uma visdo macro entre regides no
mapa, ou seja, o objetivo € dizer ao usudrio que as regides recomendadas possuem as
melhores condicdes segundo a métrica aplicada. A avaliacdo deste servico foi realizada
comparando as regides percorridas pelas rotas providas pelo T—MAPSE] e Google Directi-
ons. A comparagdo entre os trajetos foi baseada na similaridade entre as regides sugeri-
das, ou seja, buscou-se identificar o percentual de similaridades da abordagem T-MAPS
em relacdo ao Google Directions. Foram geradas 812 rotas a partir da combinacdo de
cada um dos 29 bairros (como origens e destinos) de Manhattan, exceto aqueles em que
a origem e destino sdo os mesmos. Além disso, rotas de A — B e de B — A também
sdo consideradas. Essas rotas foram coletas do T-MAPS e Google Directions em trés
momentos do dia (7, 15 e 19 horas) escolhidos propositalmente, pois, geralmente, sdo os
horarios onde as ocorréncias de tweets € congestionamentos sa0 mais expressivos.

As similaridade é definida como o percentual de interse¢ao das rotas recomenda-
das pelo T-MAPS e Google Directions. A Figura[§] apresenta uma amostra da avaliagao
de similaridade em trés dias de coleta para trés métricas de custo do T-MAPS, totalizando
21924 rotas analisadas. E possivel notar que, a métrica Instante resulta na maior variagio
da mediana da taxa de similaridade, entre 50% e 66%, enquanto as métricas Acumulado
e Médio apresentam variacdo entre aproximadamente 60% e 66%. Interpreta-se que na
métrica Instante, a0 menos a metade das rotas consideradas possuem 50% de similaridade
com as rotas do Google Directions, ao passo que a métrica Acumulado e Médio apresen-
tam ao menos 60% de similaridade. Também € importante ressaltar que, na média de
todos os dias e horarios avaliados, metade das rotas apresentaram ao menos 62% de simi-
laridade entre T-MAPS e Google Directions. Além disso, uma porcentagem relevante de
25% das rotas apresentou grau de similaridade entre 87% e 100%. Finalmente, ressalta-se
que 75% das rotas avaliadas apresentam grau de similaridade superior a 47%

Portanto, uma modelagem que descreve o cendrio de transito, baseada exclusiva-
mente nos tweets, fornece significativo grau de correspondéncia nos cendrios avaliados,
quando comparado com a ferramenta Google Directions, que por sua vez baseia-se em di-
versas fontes de dados. Em consequéncia desta similaridade, o T-MAPS pode contribuir
com o enriquecimento do cendrio de transito fornecendo contexto, baseado nos textos dos
tweets. Um dos possiveis servicos de enriquecimento das rotas € a anélise dos sentimentos

4www1.nyc.gov/site/planninq/datafmaps/openfdata/districtsfdownloadfmetadata.page

SFoi usado o algoritmo de Dijkstra sobre o grafo ponderado para computar o menor caminho.
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Figura 8. Similaridade entre rotas sugeridas pelo T-MAPS e Google Directions

de um trajeto, o qual serd explorado na se¢do seguinte.

5.2. Servico de sentimento da rota

Esta secdo descreve uma possivel técnica para prover o servigo de sentimento de rota
usando o T-MAPS. Para isso, realizou-se um pré-processamento sobre o texto de todos os
dados coletados. Inicialmente foram removidas todas as palavras de parada (Stop Words),
links, caracteres especiais e pontuacdo. Em seguida, executou-se um processo chamado
stemming sobre o texto. O stemming remove sufixos das palavras como, por exemplo,
“Jaming”, “Jammed” para que todas sejam consideradas como apenas Jam. Como resul-

tado, gerou-se a nuvem de palavras exibida na Figura[0(a), em que o tamanho da palavra
indica a maior frequéncia de uso nos tweets.

Para extrair o sentimento do texto dos tweets, foi utilizado o pacote de acesso
livre syuzheﬂ da ferramenta R. Esse pacote contém algoritmos para extracao de emocgdes
e sentimentos de textos. A ideia dos algoritmos é utilizar diciondrios contendo varias
palavras e emocdes/sentimentos associados a elas. A defini¢do da emocao ou sentimento
de um determinado texto depende do ndmero de ocorréncias dessas palavras no texto, ou

seja, verificam-se as palavras mais comumente utilizadas e o grau de emog¢ao/sentimento
¢ atribuido ao texto.

A Figura[9(b)| apresenta o resultado da andlise de sentimento no mapa e uma rota
sugerida pelo Google Directions. Com essas duas informagdes (rota e sentimento), o
T-MAPS pode enriquecer o trajeto sugerido, indicando aos usudrios o sentimento das
regides do trajeto ou até mesmo prover o roteamento baseado nestes sentimentos.

Shttps://cran.r-project.org/web/packages/syuzhet/syuzhet .pdf
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6. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos com o intuito de analisar os sentimentos de determinada regido, ou
ainda, propor recomendagdes de locais baseadas em informagdes obtidas de LBSMs, sao
encontrados na literatura [Bertrand et al. 2013, |Kim et al. 2014]]. Contudo, de forma dife-
rente dos trabalhos citados, o estudo e a modelagem aqui apresentados propdem associar
dados de LBSMs, em especial do Twitter, as regides do mapa de interesse e, entdo, enri-
quecer o contexto de navegacdo atual como, por exemplo, vinculando os sentimentos dos
tweets as rotas geradas por plataformas tais como o Google Maps.

Na dificil tarefa de explorar o texto dos dados, alguns trabalhos t€ém obtido al-
guns avangos que podem aperfeigcoar o T-MAPS. Em [Ribeiro Jr et al. 2012], os autores
apresentam um sistema para detectar e localizar eventos usando o texto de rweets. Em
[Gong et al. 20135]], € apresentado um sistema que identifica e sinaliza aos usuarios pon-
tos de congestionamento utilizando LBSMs. Em relacdo a estudos do comportamento,
mobilidade, trajetorias e demandas de viagens diversos trabalhos tém recebido destaque
[Yin and Du 2016, Kung et al. 2014} /Cho et al. 2011, Zheng et al. 2008]]. Esses trabalhos
apresentam de um modo ou de outro uma complementacdo a abordagem apresentada
neste trabalho, visando compreender melhor o cenério do transito como um todo.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um estudo de caracterizagcdo e relacionamento entre dados de
plataformas LBSMs e o cendrio de transito. Além disso, foi apresentado o T-MAPS que
usa um modelo baseado em grafo e dados do Twitter, com o objetivo de enriquecer o
contexto de navegacdo na cidade, associando informacgdes dos tweets as rotas geradas. Na
avaliacdo dos servicos providos pelo T-MAPS, mostrou-se que as rotas sugeridas apresen-
tam em média 62% de similaridade com as do Google Directions e em 25% das rotas ava-
liadas foram obtidos graus de similaridade entre 87% e 100%. Isso indica que o T-MAPS
fornece significativa correspondéncia com as rotas do Google Directions, mesmo utili-
zando exclusivamente tweets. Também foi apresentado um servico de enriquecimento
das rotas sugeridas pelo Google Directinos baseado no sentimento das regioes, por sua
vez extraidos do processamento dos textos dos tweets.



Finalmente, pretende-se como trabalhos futuros estender o T-MAPS para regides
com maiores dimensdes, explorar os textos dos tweets a fim de se extrair mais informacdes
sobre os eventos reportados. Além disso, pretendemos avangar em questoes relacionadas
a confiabilidade das fontes e validade dos dados.
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