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Resumo

Sistemas inteligentes de apoio a transportes tem causado um grande impacto na mobilidade
urbana das pessoas. Em grandes centros urbanos, servicos de transporte ainda precisam de ma-
neiras de otimizar o fornecimento de veiculos em determinadas areas, de acordo com a demanda
em cada uma delas. Uma distribui¢do otimizada de servicos de tixis por demanda pode fazer
parte de um plano inteligente de mobilidade urbana, causando impactos diretos no trafego ur-
bano, melhoria na acessibilidade ao transporte, maior seguranca nos pontos de espera dos taxis
pela diminuicdo do tempo de espera, reducdo da tarifa de transporte etc. Atualmente muitos
sensores instalados em veiculos geram informacdes em tempo real, as quais ndo sao aproveita-
das para processamento e geracdo de informacdo e valor. Este trabalho propde um modelo de
Previsdo de demanda de téxis usando aprendizado de mdquina online e deteccdo de mudanca
de conceito, usando fluxo continuo de dados. Uma fonte de dados real disponibilizada na pla-
taforma aberta de Nova Iorque alimenta um modelo de aprendizado online e outro em lote,
criados com o auxilio da ferramenta MOA - Massive Online Analysis - um framework para
mineragdo de fluxos de dados. O modelo online se mostra promissor na previsdao de demanda
de téaxis, atingindo precisdo de 78%, ao contrario do modelo em lote, que nao apresentou boa
performance. Apesar de utilizar dados de uma cidade especifica, a metodologia e resultados
deste trabalho podem contribuir para uma gestdo mais proativa de demanda em outras cida-
des. Palavras-chave: Mobilidade Urbana. Mineracao de Dados Online. Big Data. Algoritmo

Preditivo.



Abstract

Intelligent transport support systems have had a major impact on people’s urban mobility. In
large urban centers, transportation services still need ways to optimize vehicle supply in certain
areas, according to the demand in each of them. Optimized distribution of on-demand taxi ser-
vices can be part of an intelligent urban mobility plan, causing direct impacts on urban traffic,
improving transport accessibility, improving safety at taxi standpoints by reduced waiting ti-
mes, reduce transportation fare etc. Many vehicle-mounted sensors currently generate real-time
information that is not used for processing and generating information with value. This paper
proposes a Taxi Demand Forecasting model using online machine learning and concept drift
detection usingdata stream. A real data source made available on the New York open platform
feeds one online and one batch learning model, both created using the Massive Online Analysis
(MOA) tool - a framework for data stream mining. The online model shows promising results
in forecasting taxi demand, reaching 78% accuracy, unlike the batch model, which did not per-
form well. Despite using data from a specific city, the methodology and results of this work can
contribute to a more proactive demand management in other cities. Keywords: Urban Mobility.

Online Data Mining. Big Data. Predictive Algorithm.



1 Introducao

Existem aproximadamente 13.437 tixis na cidade de Nova lorque prontos para uma cor-
rida. Serd que é facil conseguir um taxi na saida de um dia cansativo do trabalho ou apés a saida
de um evento que ocorre frequentemente em determinado lugar? Muitas vezes o desbalancea-
mento entre demanda e oferta de veiculos de transporte causa transtornos muitas vezes evitaveis
para o motorista e para o possivel passageiro de uma corrida.

Aplicativos de taxi como Lyft, Cabify e 99tdxi comegaram a transformar o cendrio do
transporte, mudando drasticamente a forma de mobilidade urbana da populagdo (HOFFMANN;
IPEIROTIS; SUNDARARAIJAN, 2016), (RAYLE et al., 2014). Essas novas experiéncias de
transporte comecaram a crescer € ganhar espagco nos dltimos anos, conseguindo preencher la-
cunas que o transporte publico e os servigos tradicionais de taxi deixavam para trds. Em 2011,
com falhas na linha vermelha de metr6 em Boston e problemas com 6nibus que demoravam a
chegar, "deixando 35.000 pessoas esperando no frio", o Uber aproveitou para oferecer corri-
das gratis e promogdes relampago nas dreas afetadas pelos problemas citados (UBER) 2018)). O
servico dos tradicionais tdxis amarelos de Nova lorque precisa adotar uma estratégia mais impe-
rativa e proativa, afim de se manter competitivo com os aplicativos de transporte, maximizando
os ganhos dos motoristas, oferecendo um servico melhor e mais atrativo para os passageiros, €
possivelmente reduzindo o congestionamento.

Um tipo de problema em especifico ainda chama aten¢do quanto a demanda de taxis em
certas regides: regides com alta demanda e baixo nimero de carros disponiveis, assim como
regides com muitos motoristas ociosos e baixa demanda de passageiros. (HUANG; POWELL|
2012) apresentou um framework para detec¢ao do desequilibrio em regides de servico de téxis,
uma possivel solug¢do para passageiros que esperam tempo demais em pontos de taxi e motoris-
tas que faturam cada vez menos, mesmo com demandas em outras regides. (LIU et al.| [2017)
usou um algoritmo genético paralelo (PGA) com estratégia de divisao de regides para atacar
o problema entre demanda e oferta de passageiros e taxis. O problema de desequilibrio entre
demanda e oferta de taxis foi abordado em (ZHAO; KHRYASHCHEYV; VO, [2017).

Atualmente, a TLC (Taxi and Limousine Commission) € a agéncia responsavel por man-
ter uma comunicacao direta com os taxistas na cidade de Nova loque. A agéncia alerta os moto-
ristas de onde existem caréncia de taxis, mas apenas depois desta caréncia ter sido identificada
e aparente. O modelo de previsdo de demanda deste trabalho poderia ajudar em uma estratégia
de comunicacdo proativa, em vez de uma estratégia reativa. O conhecimento de onde téxis fi-
cardo disponiveis ou de que dreas terdao maior demanda de passageiros pode ajudar a resolver
grandes desbalanceamentos entre demanda/procura, motoristas ociosos, maior gasto de tempo
e combustivel, maior custo para buscar passageiro do que para leva-lo ao seu destino, elevado

tempo de espera de passageiros, engarrafamentos etc.
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1.1 Objetivo e Metodologia

Este trabalho tem por objetivo medir a contribui¢do do aprendizado online na previsao
de demanda de taxis, usando uma abordagem com fluxo continuo de dados sob mudancga de
conceito (concept drift). A constante mudanca na demanda de tixis observada em (ZHAO;
KHRYASHCHEV; VO| 2017) pode ser melhor representada por um modelo que perceba mu-
dangas no contexto do ambiente do qual os dados sdo provenientes. As mudancas podem se
originar de diversas caracteristicas dos distritos (bairros) ou de eventos que acontecem em cada
um deles.

Dois conjuntos de dados (datasets) foram utilizados neste trabalho, ambos descritos mais
detalhadamente no capitulo 3. O primeiro contém todos os embarques de tdxis da cidade de
Nova lorque, do més de Julho de 2014. O segundo conjunto contém as estruturas geograficas
detalhadas do terreno da cidade, em arquivos shape, extensdo shp. Afim de associar cada co-
ordenada dos embarques ao seu respectivo bloco (quadra) no conjunto geogréfico, um primeiro
mapeamento foi feito. Logo em seguida, foram realizados trés agrupamentos (segmentacoes)
da frequéncia de embarque: embarques por hora, por dia da semana e por dia do més. Os
trés conjuntos resultantes dos agrupamentos serviram de input para o algoritmo preditor usado
neste trabalho e descrito na secdo 3.4. O algoritmo preditor foi construido com base em uma
rede neural, usando duas abordagens: 1. Abordagem com aprendizagem em fluxo de dados e
com detec¢cdo de mudanca de conceito e 2. Abordagem de aprendizado em lote.

A imagem abaixo resume o fluxo do trabalho:

Dados de Dados Geograficos do
Embarque *+ Terreno
(em Latitude, Longitude) (em Latitude, Longitude)

— (mapeamento)

Dados de embarque
por bloco (quadra)

s ‘\‘1

Embarques por Embarques por Embarques por
Hora do dia dia do més dia da semana

comparacao

Figura 1 — Diagrama de resumo do fluxo do trabalho.
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2 Referencial Teoérico e Trabalhos Rela-
cionados

2.1 Cidades Inteligentes

O termo cidade inteligente se refere ao uso de tecnologias para coletar, analisar e integrar
informacdes provenientes de diversos sistemas e sensores nos nucleos urbanos. Ao passo que
dados sao coletados e processados, respostas cada vez mais inteligentes (em formas de servicos)
podem surgir para necessidades cotidianas das pessoas, e também para atividades comerciais e
industriais. Em cidades inteligentes, aplica¢des produzem dados em alta velocidade em con-
textos e ambientes que mudam com o passar do tempo, produzindo o que chamamos de fluxo
continuo de dados. Por causa desta nova caracteristica de disponibilidade dos dados, novas ne-
cessidades surgiram para o aprendizado de maquina. Algumas delas sdo: (i) novas técnicas de
amostragem de dados, (i1) novos algoritmos de aprendizado, (iii) técnicas para processar os da-
dos na velocidade em que sdo disponibilizados e capacidade de esquecer dados desatualizados
(FACELI et al.| 201T1).

A abordagem usual para tratamento dos dados gerados era, até pouco tempo: (i) Escolha
de um conjunto de dados finito e (ii) Gera¢do de um modelo estético. Esta estratégia pode ser
Otima para previsao dos dados daqui a alguns meses, dias ou algumas horas; mas a performance
do modelo preditivo pode comecar a cair drasticamente conforme o tempo passa e necessidade e
costume das pessoas mudam, sendo necessario um novo treinamento. Sistemas que mantinham
armazenamento de exemplos de treinamento, treinados com conjuntos de dados limitados e
modelos estatisticos estaticos ndo estavam preparados para o alto volume de dados gerados
pelos sensores modernos (dispositivos de 10T, por exemplo), logo, ndo conseguiam manter um
modelo preditivo atualizado que consistisse com o estado atual dos cendrios da natureza a qual
estava tentando modelar.

Estudos feitos por (GANTZ; REINSEL| 2012) estimam que até 2012 apenas 0.5% dos
dados disponiveis no "mundo digital"foi analisado, de um total de 2.8 Zettabytes. Deste total,
estima-se que apenas 3% dos dados estdo rotulados, o que pode enfatizar ainda mais os trés
principais problemas do Big Data (velocidade, variedade e volume) e trazer algumas perguntas
a tona: Qual o tamanho do desafio ao tentar extrair informacao util de tamanha quantidade de
dados gerados? Quanto tempo se dever gastar rotulando ou minerando esses dados para andlise?
Seria melhor investir em algoritmos mais inteligentes, em dados mais estruturados ou um pouco
dos dois? Certamente, afim de encontrar respostas para estas perguntas, a abordagem de coleta
e processamento de dados utilizada até pouco tempo precisaria de alguns ajustes e novidades
para se encaixar no ecossistema moderno das cidades inteligentes (CI).

Mais do que simples grandes repositorios de dados, existem bases que crescem de modo
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ilimitado, onde milhdes de registros sdo criados diariamente. Sensores distribuidos em redes de
fornecimento de energia, 4gua, tratamento de esgoto e GPS de veiculos produzem dados a todo
momento, e fornecem servigos ao ambiente em que estdo instalados. Os servicos oferecidos po-
dem ser classificados como produtores de dados, consumidores de dados ou uma combinacao
dos dois. Por exemplo, um conjunto de sensores que marcam quantidades de vagas livres nas
ruas disponibilizam um servico produtor de dados, neste caso o nimero de vagas disponiveis
e talvez a sinaliza¢do de onde elas se encontram. Por um outro lado um carro equipado com
sensores que buscam por uma vaga podem consumir esse servigo, logo, os dados que ele dispo-
nibiliza, podendo ser classificado entdo como consumidor de dados. O terceiro exemplo pode
vir de um téxi equipado com um servigo que avisa outros veiculos das condicdes do transito,
alertando sobre possiveis perigos e rotas a serem evitadas.

O numero de sensores nestas novas redes pode aumentar com o tempo, além da possibi-

lidade de eles mandarem dados em velocidades, escalas e granularidades diferentes.

Figura 2 — Ilustracdo da interagdo entre diversos tipos de sensores e tipos de dados enviados por
eles. Fonte: https://bit.ly/2lo0aAB

Entre os principais objetivos das cidades inteligentes, a constru¢do de um sistema de
transporte eficiente pode influenciar significativamente a vida dos cidadaos. Com isso a distri-
buicdo de veiculos pela malha de transporte urbana € um dos principais fatores a se considerar
para garantir qualidade na mobilidade das pessoas e diminuir a ocorréncia de alguns proble-
mas como: transportes lotados, transito cadtico, pontos lotados com pessoas esperando por
conducdo, pouco transporte circulando em zonas de alta demanda, acidentes, alta emissao de

poluentes etc.

2.2 Aprendizado de Maquina

A ideia de se criar maquinas inteligentes sempre esteve presente no desenvolvimento
humano; hoje, com o nome de Inteligéncia Artificial (IA), expde um enorme potencial criando
sistemas autdbnomos com comportamentos inteligentes e interacdo com o ambiente ao redor.
A inteligéncia artificial € construida a partir de alguns componentes, entre eles: aprendizado

de mdaquina, processamento de linguagem natural, processamento de imagens e robdtica. E
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comum atualmente a presenca de modelos computacionais utilizados para detec¢dao de cancer
de mama, fraudes em cartdes de crédito, projecdo de vendas, consumo e detec¢cdo de atividade
suspeitas em um ambiente. Todos esses modelos podem ser derivados de um dos subcampos da
IA utilizado neste trabalho: o Aprendizado de Maquina (ML).

(SIMON, 2013) definiu o aprendizado de mdquina como “o campo de estudo que da a
computadores a habilidade de aprender sem ser explicitamente programado”, com origens na
otimizacdo matemadtica e estatistica, cobrindo técnicas de previsdo, prescricdo, diagnostico e
planejamento. Os problemas de ML sdo tipicamente classificados em trés categorias amplas,
dependendo da natureza do input ou feedback disponivel para o sistema. Essas trés categorias

Sao0:

e Aprendizagem supervisionada: As instancias (exemplos) apresentadas ao modelo de apren-
dizado t€ém “‘etiquetas” disponiveis em cada uma. O objetivo é aprender as regras ou

modelo que mapeia o input aos outputs, ou etiquetas.

e Aprendizagem nado-supervisionada: Nenhum rétulo ou etiqueta € apresentada junto com
as instancias de entrada. Nesse tipo de aprendizado, o modelo usado pode descobrir

padrdes nos dados e agrupé-los de acordo com caracteristicas encontradas.

e Aprendizado por refor¢co: Um algoritmo interage com um ambiente dindmico no qual ele
precisa atingir um objetivo ou maximizar a performance em um conjunto de passos. O
programa € penalizado caso ele tome decisdes ruins, ou recompensado caso tome decisdes

boas.

Entre o aprendizado supervisionado e o nio supervisionado estd o semi-supervisionado,
onde o conjunto de dados possui instancias (geralmente muitas) sem rétulo.

O aprendizado de maquina possui ainda uma categorizacao referente ao tipo do pro-
blema a ser tratado. Se o objetivo do problema € relacionar cada instancia de entrada a um
elemento de um conjunto discreto, entdo esse € um problema de classificacdo. Um exemplo de
um problema de classificacdo seria classificacdo de e-mails entre “spam” ou “ndo spam”, duas
classes discretas. Se o output consiste no mapeamento de uma instancia a um elemento de um
conjunto continuo, entdo esse problema é de regressdao. Um exemplo de problema de regressao
seria a previsdo do preco de casas baseada na caracteristicas do imdvel. J4 um problema de
clusterizacdo (ou agrupamento) consiste no agrupamento das instancias em grupos diferentes,
baseado nas caracteristicas de cada instancia analisada. Comumente um problema de agrupa-
mento ¢é tratado com aprendizado ndo-supervisionado (BISHOP, 2006)), ou inversamente, uma

abordagem ndo-supervisionada é comumente derivada de um problema de agrupamento.
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2.3 Aprendizado de Maquina em Fluxo de Dados

O aprendizado de maquina em lote coloca todo o conjunto de dados em uma estrutura
de dados para a realizagdo da aprendizagem, e a primeira previsdo s pode ser feita quando
todas os exemplos de aprendizagem tiverem sido analisados. Ao contrario deste, o aprendizado
online (em fluxo de dados) atualiza 0 modelo a cada n exemplos de treinamento visitados; o
conjunto desses n exemplos é chamado de janela (window), e 1 por sua vez € o tamanho da

janela de aprendizado.

. B
Aprendizado Todos os dados de
em Lote S —— Modelo Modelo pronto
P>

Apn;;nﬁizado Préximo item de dado Modelo Modelo pronto
niine

Figura 3 — Diagrama com alta abstracdo, mostrando os passos de criacdo de um modelo em lote
vs modelo online. Elaborado pelo autor.

Vamos tomar como exemplo a aplicacdo de um algoritmo de agrupamento (clustering)
em uma matriz M de dados de fluxo continuo, para a criagdo de um modelo preditivo. Para o
aprendizado deste modelo € preciso transpor M, o que nao serd possivel visto que o operador de
transposi¢ao é um operador bloqueante (DANIEL! 2002), ou seja, precisa da matriz de entrada
completa antes de executar quaisquer agdes sobre os dados.

De acordo com (DOMINGOS; HULTEN, [2003), h4 propriedades desejéveis nesse tipo
de aprendizado:

e Curto tempo de acesso a cada instancia de treinamento, devido ao grande nimero de ins-
tancias que chegam a todo momento. Um longo tempo de acesso pode levar o algoritmo
a falha;

e Quantidade de memoéria usada é limitada, independentemente da quantidade de exemplos;

e Unica leitura do exemplo de treinamento para a construgio do modelo, pois:

— Pode ndo haver tempo de revisitar antigos exemplos;

— Exemplos podem ndo estar disponiveis em armazenamento secunddrio para consul-

tas futuras;
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e Disponibilidade de um modelo de dados utilizdvel a qualquer momento de uma requisi-
¢do, uma vez que, em oposi¢do ao aprendizado em lote, o modelo € atualizado a cada

exemplo de aprendizado visitado;

e Em um cendrio ideal, deve ser capaz de produzir um modelo equivalente ao modelo que

seria produzido pelo algoritmo correspondente no aprendizado em lote;

e O modelo deve ser capaz de ser atualizado mesmo quando houver mudanca de conceito,
ou seja, mesmo quando houver mudangas nas relagdes entre varidveis de entrada e de

saida.

A tabela 1 mostra algumas diferencas entre processamento de dados normais e em fluxo:

Tabela 1 — Diferencas entre processamentos de dados tradicionais € em

fluxo.
Processamento Tradicional —Processamento em Fluxo
Nuimero de visitas Multiplas Unica
Tempo de Processamento Ilimitado Limitado
Uso de Memoria Ilimitado Limitado
Tipo de Resultado Preciso Aproximado

2.4 Mudanca de Conceito

Um problema ao se modelar dados reais € que o relacionamento entre as varidveis pode
mudar com o tempo, tornando os modelos usados para andlise rapidamente obsoletos. Em
aprendizagem de méaquina o fendmeno que compreende a mudanga na distribuicao de probabi-
lidades dos dados é conhecido como Concept Drift (WIDMER; KUBAT], |1996), ou Mudanca
de Conceito em portugués. Neste trabalho, os dias da semana, periodo do més ou condigdes
climdticas podem fazer com que as regras usadas no modelo de previsdo mudem, tornando o
aprendizado de mdquina mais desafiador.

Com o passar do tempo o contexto no qual o aprendizado € feito muda. Atualmente a
entrega de uma encomenda em trés semanas € considerada demorada, quando a algum tempo
atrds era comum o mesmo tempo de espera. Um tempo considerado fresco no Rio Grande
do Sul pode ser inverno para os cariocas. Uma mudanca de conceito, contexto ou ambiente
gera impactos diretos ao preditor utilizado, por isso, um modelo sensivel a estas alteracdes
e resistente a ruidos - muitas vezes confundidos com o primeiro - é considerado um modelo
robusto.

A mudanca de conceito pode acontecer de muitas formas, sendo mais facil rastrear

quando se d4 de forma temporal, fazendo com que dados coletados em intervalos especificos
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de tempo revelem um padrdo de mudanga nos dados. Algumas formas de mudanga nos dados

incluem:

Mudanca brusca e repentina do relacionamento;

Mudanca suave, de forma temporal;

Mudanca ciclica, onde nao se sabe quando um determinado padrao voltara a se repetir;

Mudanga incremental.

Cada tipo de mudanca € baseada em um tipo de configuracdo. Considere a partir deste
momento duas possiveis origens (fontes) de dados: A e B.

O primeiro tipo de mudanga é a Mudanca Repentina, ou Brusca, quando em um mo-
mento do tempo t uma fonte de dados A € repentinamente substituida por uma fonte de dados
B.

Uma Mudanca Gradual, ou Suave € outro tipo encontrada na literatura. Ela ocorre de
duas formas, a primeira quando hé inicialmente duas fontes de dados presentes na leitura das
instancias (NARASIMHAMURTHY; KUNCHEVA| 2007), (WIDMER; KUBAT, |[1996)). Com
o tempo a probabilidade da amostra vir de A diminui, enquanto a probabilidade de leitura de
instancias de B aumenta.

A segunda forma de mudanca gradual dos dados ocorre quando a diferenca entre as
duas fontes A e B é muito pequena, tanto que s6 é percebida conforme o preditor aprende com
o tempo. (DELANY et al., [2005), (TSYMBAL et al., 2008), (BAENA-GARCIA et al., 2005).
Esta forma de mudancga gradual é também chamada de Mudanca Incremental

Existe outro grande tipo de mudanga. Chamada de Mudanga de Contexto Recorrente,
ela acontece quando contextos que estiveram ativos anteriormente tornam a aparecer. Se difere
de sazonalidade, pois o periodo de um suposto ciclo ndo é conhecido.

Comumente em trabalhos de aprendizagem com fluxo de dados, o fluxo € infinito, logo,
pode haver um enorme nimero de padroes de mudancas relacionadas a troca de contexto.
Acima foram definidas as principais mudancas de conceito, e a figura 4 ilustra essas mudangas,

com dados unidimensionais.
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Figura 4 — Ilustracdo gréfica dos tipos de mudanca de conceito (concept drift). Fonte: (LE-
MAIRE; SALPERWYCK; BONDU, 2015)
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2.5 Classificacao de Modelos com deteccao de mudanca
de conceito

Desde que (SCHLIMMER; GRANGER, 1986) propds o termo "concept drift"pela pri-
meira vez em 1986, o tema ganhou relevancia e outros trabalhos surgiram, Houveram alguns
picos de publicacdes sobre o tema em determinados periodos no passado. Um primeiro estava
relacionado a um problema de aprendizado de mdquina com mudanga de contexto (WIDMER,
1998). Ja a partir de 2007, uma série de trabalhos ligados ao uso de streaming de dados co-
mecou a aparecer: (BIFET, 2009), (NISHIDA, 2008), (WIDYANTORO, 2003), (CASTILLO,
2008)).

Os algoritmos de aprendizado podem ser divididos em dois grupos distintos, diferencia-
dos a partir da adaptatividade a mudanca de conceito estar "ligada"ou ndo. O primeiro grupo é
formado por algoritmos baseados em gatilho, que recebem um sinal quando uma uma mudancga
do modelo € necessdria, devido a mudanga de conceito. O segundo, € constituido por algoritmos
evolutivos, os quais, ao contrario do primeiro grupo, ndo mantém uma relacao explicita entre
a evolucdo dos dados e a constru¢do do modelo e geralmente ndo conseguem detectar mudan-
cas. Cada algoritmo do segundo grupo guarda um conjunto de modelos alternativos durante seu

funcionamento, e os seleciona de acordo com o momento temporal e performance atual.

2.5.1 Conjuntos Adaptativos

A técnica mais comum para lidar com a mudanca de conceito € o conjunto classificador
(classification ensemble). Saidas de classificacdo de varios modelos sao combinadas para obter
uma decisio final. As regras de combinacdo ou selecdo sdo geralmente chamadas de regras de

fusdo. Elas s@o criadas a partir de pesos atribuidos para saida de cada classificador, indicando
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a "contribuicdo"deste determinado classificador para o conjunto e para a classificagdo final. O
peso da saida de cada classificador depende de como este classificador performou historica-
mente (KOLTER; MALOOF, 2007), (STANLEY], 2003a), (STREET; KIM, 2001)), (WANG et
al.,|2003), (Karnick et al., 2008), (BECKER; ARIAS|[2007), ou de estimativas de performance
dos proprios classificadores. Geralmente a melhor estratégia para combinar classificadores é
ter um classificador treinado para cado tipo de conceito diferente, preparando o modelo para as
mudancgas de contexto que possam Ocorrer.

Existem grupos de conjuntos classificadores usados para deteccao de mudanga que de-
pendem do algoritmo base de classificagdo e os que independem dele. Alguns estudos do pri-
meiro grupo: (ISYMBAL et al.,|2008)), (STANLEY/, 2003b), (STREET; KIM, 2001)), (WANG
et al., 2003), (SCHOLZ; KLINKENBERG, 2007), (ZHANG; ZHU; SHI, 2008)). H4 também
conjuntos que estdo ligados ao algoritmo base. Neles a formagdo dos conjuntos classificado-
res e suas regras dependem do classificador base. Alguns estudos com: SVM - Support Vec-
tor Machine (KLINKENBERG; JOACHIMS, [2000), (KLINKENBERG], [2004), Perceptrons
(RAUDYS; MITASIUNAS, [2007), kNN - k-Nearest Neighbours (LAW; ZANIOLO, [2005).

2.6 Detectores de Mudanca de Conceito

Devido a realidade que este trabalho se propde a modelar, a abordagem precisa envolver
modelos adaptativos. Os métodos apresentados trabalham com dois tipos de sinalizacdo (ou
alarme): warning e drift (ATTAR et al., 2012)). O alarme do tipo drift sinaliza que de fato
ocorreu uma mudanga de conceito, ao contrario do warning, o qual dd um alerta ao classificador,
o qual por sua vez cria uma nova instincia de si e a mantém em paralelo com o a instincia antiga.
Se o nivel de drift for alcangado, a instancia antiga do classificador é exluida e a nova mantida
como atual.Esta sessdo apresenta os principais detectores de mudanca de conceito apresentados
por (HIDALGO, 2017).

2.6.1 DDM - Drift Detection Method

O Dirift Detection Method (GAMA et al., [2004) assume que, de acordo com o modelo
PAC (Probably Approximately Correct Learning) (MITCHELL, 1997)), se um determinado al-
goritmo preditor estiver recebendo entradas provenientes de uma distribuicdo estaciondria, a
taxa de erro deste algoritmo decai quando o nimero de exemplos aumenta. A partir desta ana-
lise, caso os erros de um classificador comecem a subir significativamente, uma mudanga na
distribui¢do de probabilidades dos dados pode estar ocorrendo, prejudicando o aprendizado do
preditor, e sugerindo que o estado do modelo atual de aprendizado pode ndo ser mais o ideal.

O algoritmo de detec¢do DDM gerencia duas varidveis durante o treinamento: Pnin €
Smin. Onde as varidveis p e s representam respectivamente a taxa de erro e o desvio padrao do
algoritmo. Ao se iniciar, os valores das duas varidveis sdo propositalmente muito altos, e a cada

instancia i avaliada, a verificag@o pi + Si < Pmin + Smin € executada. Caso a verificagdo seja
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verdadeira, Pmin € Smin recebem os valores de p; + s;. Como mencionado anteriormente, 0s
algoritmos de detec¢cdo de mudanga trabalham com os niveis de alarme warning e drift, sendo
neste caso do DDM: warning quando pi + Si 2 Pmin + W-Smin € drift quando p; + s; >
Pmin + d.Smin, onde w e d sdo pardmetros configurdveis pelo usudrio, sendo seus valores
padrdo iguais a 2 e 3, respectivamente. O método DDM também mantém controle sobre uma
varidvel n, que guarda o numero de instancias minimas que devem ser observadas antes que as

comparagdes acima sejam realizadas.

2.6.2 EDDM - Early Drift Detection Method

O EDDM ¢ semelhante ao DDM, e foi criado com o objetivo de melhoria em com-
paracdo ao algoritmo anterior. Ao contrario do DDM, em vez de considerar o nimero me-
dio de erros do classificador em aprendizado, ele considera as distancias entre os erros. O
EDDM calcula a distdncia média entre os erros p; e seu desvio padrdo s{. As varidveis p; .,

es’

I ax S30 mantidas afim de se realizar comparacdes, e inicializadas com valores bem baixos.

A seguinte comparacdes € feita pelo método na chegada de cada erro vindo do classificador:

/

Pi+2.8{ > Priax T 2.51ax- Se a comparagdo for verdadeira p;,, ., recebe o valor de p; e s, .,

recebe o valor de s!.

O EDDM atinge o nivel de warning quando p{ + 2.5{/pl ax + 2-51ax < &, para o

/

Tiax < B. Os valores padrido de para o« e 3 sdo

nivel de drift quando p{ + 2.8/ /Pl oy + 2.5

respectivamente 0,95 e 0,90.

2.6.3 HDDM - Hoeffding’s based Drift Detection Method

(Frias-Blanco et al., 2015)) apresentou 0o HDDM como um grupo de métodosque tem por
objetivo sinalizar uma mudanga de conceito quando uma variagdo significativa € detectada nas

métricas de desempenho. Duas versdes dos testes sdo:

e ATest - Um teste estatistico que detecta mudancas na média da populagdo, e por conse-
guinte permite monitorar a diferenga entre as médias abordadas do teste utilizando uma
sequéncia de varidveis aleatérias. O método tem um melhor comportamento na detec¢ao

de mudancgas de conceito abruptas.

o WTest - Teste mais indicado para mudancas de conceitos graduais, usando médias méveis
ponderadas, onde os valores mais recentes do fluxo de dados tém mais peso que os valores

mais antigos.

2.6.4 FHDDM - Fast Hoeffding’s based Drift Detection Method

O FHDDM foi proposto para tentar reduzir a taxa de falsos positivos e falsos negativos

na detec¢ao de mudanca de conceito. O algoritmo desliza uma janela com um tamanho de n =
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200 (valor padrao) nos resultados da classificacdo. Posteriormente, insere um 1 na janela se o

resultado da previsdo for verdadeiro, 0 caso contrario.

2.7 Exemplos de Algoritmos de Aprendizado

2.7.1 Arvores de Decisao

Um modelo baseado em arvores de decisdao pode cobrir tanto a classificagcdo quanto
a regressdo. Na andlise de decisdo, uma arvore de decisdo pode ser usada para representar
visualmente e explicitamente as decisdes e a tomada de decisdes. Com o nome ja diz, € um
modelo de decisdes em forma de drvore, amplamente usado no aprendizado de maquina. A
arvore de decisdo € uma forma de representacdo muito popular devido a sua simplicidade e
transparéncia (ROKACH et al., 2014). Trata-se de uma representacdo autoexplicativa, nao
havendo a necessidade de ser um especialista para entendé-la e podendo inclusive lidar com
dados multidimensionais (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

As etapas de aprendizado de classificagdo de arvores de decisdo sdo simples e rapidas,
e em geral t€ém boa acuricia, dependendo dos dados e problemas disponiveis. A inducdo de
algoritmos de arvore de decisdo sdo usadas em diversas dreas de aplicacdo, como na medicina,
manufatura e produgdo, andlise financeira e astronomia. Uma arvore de decisdao é composta

por:
e Nos, 0s quais representam um teste em um valor de atributo;
e Ramos, os quais representam os resultados dos testes dos nds;

e Folhas, as quais representam um rétulo final, uma classe resultante.

O critério de onde serdo feitas as divisdes dos nds de uma arvore de decisdo vem a partir
de um atributo chamado Ganho de Informagcdo, representado aqui pela letra G, o qual quantifica
a "impureza"do nd, de acordo com o atributo escolhido para a divisao deste nd. Se um né N foi
o escolhido para sofrer uma divisdo utilizando um atributo A, entdo significa que o G deste n6
N é menor que o G dos nés candidatos. Um G pequeno significa que o né escolhido minimiza
a informacdo necessdria para classificar os exemplos que virdo posteriormente, ou seja, que a
informacdo em N é mais pura. Como nio € objetivo deste trabalho discutir matematicamente os
conceitos apresentados nesta sec¢do, a equacao abaixo apresenta brevemente o calculo do ganho

de informag¢do de um n6 N:
Ganho (A) = In'Fooriginal (D ) - ITlfodepois (D) (2 1)
Onde:

o Infoyigna(D): € a informacao necessaria para classificar um exemplo de dados (tupla de

dados) de um conjunto de dados D antes da divisao do nd, no estado atual da arvore;
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o Infogepois(D): € a informagdo necessdria para classificar um exemplo de dados (tupla de

dados) de um conjunto de dados D depois da divisdo do nd;
e D: Conjunto de dados;
e A: Atributo utilizado para fazer a divisao do né.

Dois algoritmos conhecidos para classificacdo sdo o C4.5 e seu predecessor, o ID3.
Ambos os algoritmos utilizam o ganho de informacdo como heuristica de divisao dos nos.

A figura 5 exibe os testes que sdo realizados nos nds internos da arvore, utilizando um
atributo, representado em (a). Cada n6 folha representa um resultado de classe do atributo classe
em questdo, representado por (b). Considerando o exemplo exibido na arvore de decisdo abaixo,
o atributo classe indica se uma crianca poderd brincar de acordo com o tempo, podendo expelir
as seguintes classes como saida: S (sim), N (ndo) e T (talvez). Dessa forma, por exemplo, se
o tempo estiver chuvoso e houver relampagos, a drvore de decisdo indica que a crianga nao

podera brincar.

tempo «— raiz

|
I
I
4o ) |

ard i
e,l'\s‘o‘. o :
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ne
humidade vento relimpagos  [€— o
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I
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I lhublado
I

I

[

folhas

Atributo classe: brincar = {@, , @}

Figura 5 — Exemplo de uma arvore de decisdo e suas partes: (a) nés internos; (b) nds folhas
representando um rétulo cada um, ou seja, uma classe

Ao utilizar aprendizado em lote, os dados sdo todos carregados para a memoria de uma
vez, para entdo serem feitas as etapas de leitura e andlise. Esse processo constréi um modelo
de arvore estdtico de forma gulosa (YANG; FONG; SI, 2012) . Quando novos dados sao adi-
cionados ao conjunto analisado, todos os dados (0os novos e os anteriormente existentes) sao
recarregados para a atualizacdo do modelo. No contexto de fluxo de dados as arvores sdo cons-
truidas de forma incremental, se adaptando conforme a chegada e o processamento de novos
dados.
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2.7.2 Perceptron

O perceptron foi um modelo desenvolvido por (ROSENBLATT, [1958) na década de 50,
inspirado no modelo neural biolégico, humano. Ele recebe entradas x;,xs,..X;, € produz uma
saida bindria: 0 ou 1, inspirado no ato de disparar ou nao um impulso elétrico de um neurdnio
bioldgico. Abaixo uma representacdo simples e resumida de um perceptron (neurdnio) artificial

e de um neurdnio bioldgico:

Condugio do Impulso Integragio

e |

Ty output

e

N

*
J Tt Saida de Impulso
' Entrada de Impulsos

Figura 6 — Perceptron Artificial. Figura 7 — Neurdnio biolégico

Indo um pouco além, ao receber inputs, o perceptron utiliza pesos wy,Wo,...,w,, em cada
um dos inputs, com o objetivo de expressar a importancia de cada uma das entradas para a saida.
A saida do perceptron € determinada assim por dois fatores principais: a soma ponderada das
entradas com os pesos )_ W.x, e do resultado dessa soma ser menor ou maior que algum valor

limite T. Matematicamente, o modelo basico:

0, se > ;wjx; < threshold

output —
1, se } ;wjx; > threshold

(2.2)

Um exemplo seria a utilizagdo do perceptron para determinar se uma casa serd vendida
ou ndo baseando-se nas caracteristicas (atributos) do imével. As entradas podem ser o numero

de quartos, numero total de cobmodos, tamanho do terreno, area construida e idade do imdvel.

e x; = numero de quartos;

e X, = numero total de cdmodos;

X3 = tamanho do terreno;

e X, = area construida;

x5 = idade do imdvel

Uma imobilidria decide alimentar esse perceptron com um histérico de venda de im6-
veis, contendo todas as caracteristicas acima, bem como valor final que o imdvel foi vendido
(rétulo). Os pesos do perceptron se ajustardo conforme o perceptron for sendo alimentado desse
conjunto de treinamento, podendo ser observado posteriormente. Ao final do treinamento, pode

se ter algo como mostrado no modelo abaixo:

3x1 + 2x9 + 9X3 + X4 + X5 (23)
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O peso ws, do tamanho do terreno, é destacadamente maior que os outros, significando
que o perceptron treinado pela equipe de TI da imobilidria priorizard o tamanho do terreno para

predizer se a casa serd vendida. O raciocinio se repete para os outros atributos.

2.7.3 Rede Neural de Perceptrons Multicamada

Um perceptron sozinho € bastante limitado quanto ao seu potencial de tomada de deci-
sdo, logo, uma rede de perceptrons interligados deve ter muito mais a oferecer quanto a gama
de decisdes a serem tomadas, recomendagdes a serem feitas, trabalhar com diferentes tipos de

input e output.

mputs output

Figura 8 — Rede de Perceptrons multicamadas.

Uma rede de perceptrons (ou neurdnios) € construida com ligagdes entre neurOnios entre
camadas, nos modelos mais comuns, ou ainda intra-camadas em outros modelos A saida de um
neurdnio serve a entrada dos outros ao qual ele estiver ligado. E importante ressaltar que cada
neurdnio na rede acima continua tendo uma Unica saida; a representacdo de vdrias saidas na
imagem serve somente para deixar claro que a saida de um neurdnio pode servir de entrada
para vdrios outros.

Para adaptar a nota¢do matemadtica para uma rede, a condi¢do da soma ponderada) _ w.x >
T pode ser escrita em forma de um produto vetorial entre os dois vetores, W e X, ndo esque-

cendo do valor limite, threshold, ou bias. O modelo fica representado entao por:

0, sewx+b< 0
output = 2.4)
1, sewx+b> 0

A arquitetura pode ser também representada por uma matriz W = [wj; ], onde wy; denota o peso
da conex@o do neurdnio i com o j; ndo havendo esta se wi; = 0.

Funcdes de ativacao sdo geralmente usadas em redes neurais para computar a soma pon-
derada das entradas e do bias, decidindo se um neurdnio serd disparado ou ndo, além de intro-
duzir propriedades ndo-lineares nas redes. A funcdo principal dela é converter o sinal de input
de um neur6nio de uma rede neural em um sinal de output, o qual € usado na camada seguinte
da rede. Uma funcdo de ativacdo também pode ser conhecida como fungdo de transferéncia.

Alguns tipos de funcdes de ativacdo s@o mais usados e conhecidos. Entre eles:
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e Funcao Step: Também conhecida como funcao step bindria, boa para usar com classifi-
cacdo bindria, pois seu valor €: 0 se 0 > x ou 1 se x > 0. A desvantagem desta fungdo é

que ela nao pode ser usada para problemas de multi-classificacao.

e Funcao Linear: Seu modelo € Y = a x x, ideal para classificagdes simples, onde €
desejdvel que a interpretabilidade seja alcagada facilmente, pois seu grafico € uma linha

reta com inclinacdo igual a a.

e Funciao Sigmoid: Também chamada de funcio logistica. O grafico € em formade S, e o

modelo matemético € descrito por:

1

= 2.5
* 1+e = (23)

Esta fun¢do sigmoid € continuamente diferencidvel, fazendo com o que as derivadas usa-

das no cdlculo do gradiente sejam realizadas sem mais problemas. E uma func¢io nao-

linear, logo, o output dela também nao €.

e Funcao ReLU: A fun¢do ReLLU tem valor 0 se x < 0 e x se x > 0. Comparada com a

func¢do sigmoid, converge mais rapidamente para um minimo ou maximo.

e Funcao Softmax: Ao contrdrio de outras fun¢des que produzem um tnico output, a
softmax pode ser usada para construir redes neurais que consegue classificar mais de uma
classe, ao invés de uma classificacdo bindria. Por esse motivo, ela € a funcdo de ativacdo
utilizada no modelo deste trabalho. O modelo matemético da softmax é:

e

D e

Como output, a softwax aponta as probabilidas de cada saida:

x(xy) = (2.6)

ENTRADAS SOFTMAX PROBABILIDADES

P f— - Vs — » =

— » —

g Z eYi

— » =0

Figura 9 — Ilustracdo do funcionamento da softmax. Cada input é mapeado para uma probabi-
lidade.
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2.8 Trabalhos Relacionados

(SONG et al., 2010) foi pioneiro ao definir o conceito de previsibilidade mdxima(TT™*),
ao analizar o grau de previsibilidade do comportamento humano, mais especificamente sua
mobilidade. Para este trabalho, a previsibilidade de uma regido serd definida pelo potencial
(grau) de previsao de demanda de téxis dessa regido. Para conseguir selecionar um preditor com
melhor performance, balanceando precisdo e tempo de computacgao, serd utilizado o conceito de
previsibilidade maxima I'T™“*. Considerando uma sequéncia de demandas de taxis S,,, onde S é
o nome da sequéncia e n € o nimero de demandas de taxis desta sequéncia, [T™** ¢ definida de
acordo "bagunca"ou "ordem"desta sequéncia de demandas, ou seja, de acordo com a entropia
de S,,.

A previsibilidade maxima consegue mostrar o grau de correlagdo entre demandas de taxi
na sequéncia S,,, medindo a regularidade das demandas tanto em eventos cotidianos (e.g. inicio
e fim de expedientes) quanto em eventos especificos ou inesperados. Dada a TT™%* para um
bloco (quadra), TT™%* € o limite maximo de previsibilidade que um algoritmo preditivo pode
obter em tal regido, ndo importa o quao bom este algoritmo seja. Um exemplo seria uma regidao
com [T™%* = 0.4, o que indica que em 40% do tempo esta regido tem demanda previsivel, e
60% do tempo a demanda parece ser aleatoria.

(ZHAO; KHRYASHCHEV; VO, 2017) Usou quatro algoritmos preditivos para medir
a previsibilidade (previsibilidade) da demanda: Preditor de Markov (um método probabilis-
tico), Lempel-Ziv-Welch(método baseado em sequéncia), ARIMA(um método série-temporal)
e Rede Neural (método baseado em aprendizagem de maquina). Os quatro algoritmos foram
utilizados em lote, onde o preditor é gerado a partir do aprendizado do conjunto inteiro de
dados; em oposi¢do ao aprendizado online.

(COVIENSKY, [2017) usou modelos preditivos baseados em arvore para prever de-
manda hordria de tixis no aeroporto de Laguardia. O trabalho também apresenta uma rede
neural com acurécia de aproximadamente 50 por cento na previsdo de demanda. Ao final foi
produzida uma aplicacdo web que permitia os usudrios usassem o modelo treinado para fazer
pequenas predi¢cdes de demanda para tixis no aeroporto. Apesar dos resultados, o ambiente
proporcionado no aeroporto fazia com que muitos passageiros ficassem em fila esperando os
taxis para transporte. O problema disso é que a base disponibilizada pela platatorma de dados
de Nova lorque considera embarques apenas de passageiros que efetivamente entram nos taxis,
e ndo daqueles que também demandam o veiculo e esperam nas filas do aeroporto.

(TONG et al., [2017)discute um modelo espaco-temporal para previsao de demanda por
unidade de tempo, em regides de grande demanda. E proposto um modelo de regressio linear
n-dimensional apelidado de LinUOTD. O trabalho de (KAMGA; YAZICI; SINGHAL, |2013)
analisa as mudancas temporais e relacionadas com o clima no equilibrio da demanda e oferta de
taxis. O estudo chega a conclusdo de que sob quaisquer condi¢des chuvosas, sem discri¢cao da
intensidade, os taxistas conseguem mais viagens. E interessante a conclusio do mesmo estudo

de que condi¢des de neve quase nao afetam (ou afetam pouco) a demanda de embarques.
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(Anwar; Volkov; Rus, 2013) apresenta uma ferramenta chamada ChangiNOW, usada
para otimizar as filas de taxis no aeroporto de Singapura. O modelo estatistico desenvolvido é
baseado em duas filas de passageiros e veiculos por terminal do aeroporto. O trabalho modela
a distribuicio de passageiros por uma distribuicdo de Poisson, usando dados histéricos dos
numeros de passageiros chegando em cada terminal, com intervalos de 15 minutos. O trabalho
também estima o hordrio de chegada baseado nas posi¢des dos GPS dos taxis rodando por perto,
enviadas em tempo real para o sistema. Isso mostra que a agéncia de taxis TLC tem muito
potencial com toda a colecdo de dados em maos, ainda faltando estratégia de como utilizar

esses dados.
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3 Desenvolvimento da Metodologia

3.1 Natureza dos dados do problema

Existem aproximadamente 13.437 tdxis amarelos na cidade de Nova lorque, prontos
para realizarem 485 mil viagens didrias. O primeiro conjunto de dados € proveniente NYC Trip
Record Data. Este conjunto € ptiblico e contém: data, hora, local de embarque e desembarque
dos passageiros, distancia da viagem, tarifas, tipos de pagamento e nimero de passageiros.
Estes dados foram fornecidos a Comissdo de Taxis e Limousines (TLC - tdxi and Limousine
Comission) de Nova lorque por provedores de tecnologia autorizados pelo programa tdxicab
and Livery Passenger Enhancement(COMISSION| 2014). Cada registro da base era gerado por
medidores instalados em cada téxi, um total de 13.237 taxis amarelos da cidade de Nova lorque
fizeram 13.813.031 embarques de passageiros no més de Julho de 2014. Entre os 18 atributos

presentes neste conjunto de dados, os principais sio:
1. ID do motorista: Chave de identificacdo do motorista do taxi;
2. Data e hora do embarque: Correspondentes ao embarque do passageiro;
3. Data e hora do desembarque: Correspondentes ao desembarque do passageiro;
4. Numero de passageiros;
5. Distancia da viagem: em quildmetros;
6. Latitude do embarque e desembarque: Formato WGS 84 (World Geodetic System 1984)
7. Longitude do embarque e desembarque: Formato WGS 84 (World Geodetic System 1984)
8. Bandeira utilizada;
9. Tipo de pagamento;
10. Preco da corrida;

O segundo conjunto de dados (NYC PLUTO - Primary Land Use Tax Lot Output) é o
conjunto dos dados geograficos, mostrando informacdes sobre cada lote, medidas de cada cons-
trucdo dentro de um determinado lote e informacdes sobre endereco, donos, uso e localizacao
geografica expressas no sistema de coordenadas de Nova lorque-Long Island. Este conjunto de
dados ¢ disponibilizado online pelo Departamento de Planejamento da Cidade de Nova lorque
(NYC Department of City Planning).
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Tabela 2 — Conjuntos de Dados relativos a corridas
de taxis amarelos.

Tipo de Servico ‘ Taxi Amarelo
Fonte dos Dados | GPS

Ntimero de Instincias | 13.813.031
Quando ‘ Junho de 2014
Precisdao(metros) ‘ 3m

Nuimero de téxis participantes ‘ 13.237

3.2 Pré-Processamento dos dados geograficos

A cidade de Nova lorque € formada por cinco distritos (bairros): Bronx, Brooklin, Que-
ens, State Island e Manhattan, distrito com maior densidade demografica dos EUA e atual centro
econdmico da cidade. Os dados geograficos dos distritos de Nova Iorque, disponibilizados pelo
Departamento de Planejamento da Cidade de Nova lorque, foram tratados com algoritmos em
Python, manipula¢cdes com Excel e com o software QGIS (QGIS Development Team), 2009),
usado para manipulagdes de arquivos em formato shape e tradugdo das coordenadas geografi-

cas. As figuras 10 e 11 sdo imagens vetoriais dos mapas geograficos do distrito de Brooklin,

ambas foram alaboradas neste trabalho:

Figura 10 — Brooklyn, vista geral. Figura 11 — Brooklyn detalhado.

O arquivo geogréfico original usa o sistema de coordenadas New York Long Island -
EPSG:2263, incompativel com o padrdo usado no conjunto de arquivos de embarques dos taxis,
padrao Longitude e Latitude - EPSG:4326 utilizado na maioria dos sistemas atuais de geopo-
sicionamento. A conversao para o padrao Latitude, Longitude de cada coordenada do arquivo
geografico, para todos os distritos, foi feita utilizando o software QGIS. Ao longo deste traba-
lho, a nomenclatura bloco foi utilizada como sindbnimo de quadra, e distrito como sindnimo de
bairro.

Para fazer o mapeamento entre cada ponto de embarque e a tupla (bloco,distrito) cor-
respondente a esse ponto, um algoritmo em Python foi desenvolvido e utilizado. O conjunto
dos pontos de embarque e o conjunto geografico foram carregados em dataframes, estruturas
de dados da biblioteca Pandas (MCKINNEY) 2010). O Pandas é uma biblioteca open source
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e oferece alguns tipos de estruturas de dados de alta performance, disponibilizando métodos
otimizados para manipulacdes de dataframes com grande volume de dados. Ela facilita a im-
portacdo e processamento de arquivos xIsx e csv, amplamente utilizados neste trabalho.

Um ponto de embarque p € associado a um bloco b quando a distincia entre o p e b
€ menor que a distancia entre p e qualquer outro bloco do by, by, bs, ..., b;,.. Para o calulo da
distancia entre dois pontos em uma esfera (planeta terra), foi usada a formula de haversine,
muito importante na navegacdo. A equagdo de haversine € um caso de trigonometria esférica
(SILVA; EDSON, [2014), cuja prova matematica € fora do escopo deste trabalho.

Seja 0 um angulo em radianos:

0
haversine(8) = sin?( 5) (3.1)

Para cada ponto de embarque p:
Sejam pLat,pLon as coordenadas do ponto de latitude e longitude do embarque;

Sejam bLat,bLon as coordenadas de um bloco b em um distrito dx ;

1) Raioterra R = 6.672, 8Km (3.2)
2) dLat = Radianos(pLat — bLat) (3.3)
3) dLon = Radianos(BLon — pLon) (3.4)
4) pLat = Radianos(pLat) (3.5)
5) bLat = Radianos(bLat) (3.6)

A distancia d entre os pontos de embarque e o bloco (quadra) é dada por:

Lat L
dLa )2 + cos(pLat) cos(bLat) sin(d on

d = 2R arcsin \/(sin( )2) (3.7)

Ou simplesmente:

d = 2R arcsin \/haversine(dLat) + cos(pLat) cos(bLat)haversine(dLon) (3.8)

Para o armazenamento dos registros do mapeamento, um arquivo csv (comma-delimited
values) foi utilizado. Cada linha do arquivo contem os seguintes campos: id do mapeamento,

nome do distrito de embarque, id do bloco de embarque, data do embarque, hora do embarque.
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O algoritmo 1 trata do mapeamento entre pontos de embarque e seus respectivos blocos

de cada distrito:

Algorithm 1: Mapeamento entre ponto de embarque, bloco e distrito
Data: Dataframe blocos, Dataframe embarques, String idMenor, Float d, String distrito,

Int contador
Result: d
contador = 0;
for e in embarques do
idMenor = 0;
d =9999;
for b in blocos do
pLat = e.Latitude;
pLon = e.Longitude;
bLat = b.Latitude;
bLon = b.Longitude;
aux = distancia(pLat,pLon,bLat,bLon);
if aux < d then
d = aux;
1dMenor = b.Id;
distrito = b.Distrito;;

EscreveLinhaSaida(contador,distrito, idMenor, d, e.DataHora);

L contador + +

O mapeamento durou 3 meses, devido ao alto volume de dados tanto no conjunto de
embarques quanto no conjunto geografico do terreno de Nova lorque. A infraestrutura final uti-
lizada foi uma méquina virtual no Google Cloud, disponibilizada durante periodo de avaliacdao
da plataforma. A estrutura contava com processador de 8 nicleos e 16GB de meméria RAM,

rodando Ubuntu Linux.
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3.3 Analise dos dados

A fim de se conhecer mais sobre o conjunto de dados, algumas anédlises foram feitas

com as instancias. O grafico abaixo mostra a relacdo do niimero de embarques por dia do més.

550.000
500.000
450.000
400.000
350.000

300.000
l-jun  4-jun  7-jun  10-jun 13-jun 16-jun 19-jun 22-jun 25-jun 28-jun

Embarques

Figura 12 — Numero de embarques por dia (Junho de 2014).

E possivel notar que apesar do nimero de embarques cair ao longo do més, um com-
portamento periddico geral acontece. A periodicidade no comportamento geral das demandas
nao necessariamente reflete a demanda em granularidades menores (em distritos ou blocos, por
exemplo). Nas figuras abaixo, sdo mostradas demandas hordrias (nimero de embarques por
hora) de dois blocos, o primeiro, de um bloco residencial tranquilo no Brooklyn, o segundo, do

bloco vizinho ao Madison Square Garden (Manhattan).
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Figura 13 — Bloco residencial - Brooklyn  Fjgyra 14 — Bloco vizinho ao Madison Square
Garden, em Manhattan

Nota-se que a demandas sdo completamente diferentes, tanto em volume, quanto em
horério e variacdo. A primeira, um bloco residencial, apresenta demandas mil vezes menores do
que o bloco vizinho ao Madison Square Garden. O bloco no Brooklyn tem demanda decrescente
apods as 18hrs, enquanto o bloco em Manhattan tem pico de demanda a partir das 18h, quando
a maioria dos diversos eventos no Madison Square Garden comeca. O grafico abaixo mostra a

quantidade de embarques por dia da semana na cidade de Nova lorque.
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Milhdes de Embarques
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Figura 15 — Numero de embarques por dia da semana.

Trés tipos de agrupamentos foram feitos no conjunto inicial de dados, agrupamento por

hora, dia do més e por dia da semana. E importante lembrar que o conjunto inicial contava com

13,8 milhdes de instancias (embarques). Nova lorque possui aproximadamente 41 mil blocos,

e cada agrupamento resultou na seguinte quantidade de instancias (exemplos):

e Por hora: 986.808 exemplos resultantes;
e Por dia do més: 1.233.340 exemplos resultantes;

e Por dia da semana: 287.700 exemplos resultantes.

A tabela abaixo mostra um exemplo do mapeamento agrupado por hora.

frequéncia significa o nimero de embarques:

Tabela 3 — Exemplo do mapeamento
segmentado por hora.

Distrito ID Bloco Hora Frequéncia

MN 1 Oh 68

MN 623 18h 13

BK 34 3h 2
SI 99 17h 20

Exemplo de agrupamento por dia da semana:

A coluna
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Tabela 4 — Exemplo do mapeamento segmen-
tado por dia da semana.

Distrito  ID Bloco Dia da Semana Frequéncia

MN 623 Sabado 508
MN 623 Segunda 127

3.4 Ferramentas e Métodos

Uma abordagem utilizando mudanga de conceito foi utilizada para o treinamento de
uma rede neural, usando a fun¢do de ativacdo Softmax. Para fins de comparacao, um modelo de
rede neural em lote também foi desenvolvido. O motivo da utilizagdo da rede neural € devido a
boa performance (melhor) aferida em (ZHAO; KHRYASHCHEV; VO, 2017), a frente de outros
trés preditores também analisados pelo mesmo trabalho. A frequéncia de demanda (nimero de
demandas) é o atributo classe.

O software MOA (Massive Online Analysis) foi utilizado para o treinamento dos dois
modelos. Os seguintes parametros foram variados no modelo online: taxa de aprendizado (lear-
ning rate), tamanho da janela de avaliacdo. Para o modelo em lote apenas a taxa de aprendizado
foi variada. A métrica de erro utilizada foi a MAPE - Mean Absolute Percentage Error (ME-
ADE; ARMSTRONG], 1986)). Os valores de erro sdo apresentados em nimeros decimais, logo,
0,49 representa 49%.
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4 Resultados

Esta secdo apresentard os resultados dos experimentos propostos por este trabalho.

Primeiro, os resultados do modelo de rede neural online (com fluxo de dados) sdo apre-
sentados na tabela 5. O objetivo desta tabela € representar a variagao do erro de acordo com o
tamanho da janela de avaliagdo usada no algoritmo online. Por serem as mais adotadas na lite-
ratura, janelas com 1000 e 200 instancias foram utilizadas. Além de variar o tamanho da janela,
a tabela também mostra os resultados segmentados por hora, dia do més e dia da semana, afim
de encontrar o melhor agrupamento a ser trabalhado.

Definido o melhor agrupamento, a tabela 6 apresenta a variagdo dos resultados com a
variagdo da taxa de aprendizado (learning rate). As taxas testadas foram: 0,01, 0,05 e 0,1, as
mais comumente encontradas na literatura pesquisada.

A tabela 7 traz resultados interessantes. Nela € possivel ver a taxa de erro para preditores
treinados para cada distrito separadamente. E interessante ver que alguns distritos sd0 menos
“previsiveis” que outros. Os resultados apresentados nesta tabela também sdo submetidos a
variagdo do tamanho da janela de avaliacdo.

Os dados da tabela 8 mostram os resultados da previsao de demanda utilizando modelo
de rede neural em lote. A varia¢do da performance sob influéncia da taxa de aprendizado € uma
andlise mostrada.

Assim como feito na tabela 7, a tabela 9 mostra a performace de modelos em lote criados

para cada distrito separadamente.
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4.1 Modelo Online

Para fins de comparacdo com o trabalho de (ZHAO; KHRYASHCHEV; VO, 2017), o
agrupamento (segmenta¢cdo) das demandas por hora deve ser considerado. Abaixo a tabela
de resultados do modelo online, considerando o tipo de agrupamento e tamanho da janela de
avaliagdo:

Tabela 5 — Resultados do aprendizado online, utilizando mudanga de conceito, va-

riando o tamanho da janela de avaliagdo. Modelo treinado com todos
os distritos.

Aprendizado Learning Rate  Training Time Erro Tamanho daJanela  Segmentagdo

Fluxo 0,01 4:30h 0,52 1000 Dia do més
Fluxo 0,01 27min 0,48 1000 Dia da Semana
Fluxo 0,01 2:09h 0,23 1000 Hora
Fluxo 0,01 6:02h 0,51 200 Dia do més
Fluxo 0,01 41min 0,44 200 Dia da Semana
Fluxo 0,01 3:01h 0,22 200 Hora

A ultima linha da tabela mostra que o agrupamento da frequéncia por hora e uma janela
de avaliagdao de 200 exemplos produzem um erro de 22% na previsdo de demanda de téxis,
quase duas vezes menor que os erros observados nos agrupamentos por dia do més e por dia
da semana. Por este resultado e pela recomendacdo do trabalho de (TONG et al., 2017) ¢
possivel afirmar que o mapeamento segmentado por hora conduz os resultados a0 um minimo
encontrado nos experimentos. As proximas andlises também serdo segmentadas por hora, com
tamanho de janela de 200 instancias.

A escolha da taxa de aprendizado no modelo online(learning rate) usada produziu pe-

quenas variagdes no agrupamento dos dados por hora, conforme tabela abaixo:

Tabela 6 — Influéncia causada pela variacdo da taxa de aprendi-
zado do modelo online. Modelo treinado com todos
os distritos

Aprendizado Learning Rate Erro Tamanho da Janela Segmentagéo

Fluxo 0,01 0,22 200 Hora
Fluxo 0,05 0,25 200 Hora
Fluxo 0,1 0,34 200 Hora

(ZHAO; KHRYASHCHEYV; VO\ [2017) utilizou ainda como dados de entrada, informa-
coes historicas sobre temperatura e condi¢des climdticas, as quais podem ter contribuido para
maximizacdo dos resultados. Contudo, esses dados temporais ndo parecem ser facilmente dis-
ponibilizados para anélise, sendo necessdria uma extracdo manual, com periodicidade didria

das condig¢des climdticas e da temperatura.
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Abaixo, a tabela mostra a performance do modelo online treinado para cada distrito
separadamente. A andlise das performances pode revelar o quao previsivel pode ser a demanda

em cada um, de acordo com suas caracteristicas.

Tabela 7 — Performance do modelo online em cada distrito, separadamente.

Aprendizado Distrito Learning Rate  Trainning Time Erro Window Size  Segmentagao

Fluxo MN 0,01 57min 0,69 1000 Hora
Fluxo MN 0,01 1:02min 0,40 200 Hora
Fluxo SI 0,01 21min 0,27 1000 Hora
Fluxo SI 0,01 28min 0,11 200 Hora
Fluxo BK 0,01 32min 0,31 1000 Hora
Fluxo BK 0,01 38min 0,30 200 Hora
Fluxo BX 0,01 20min 0,22 1000 Hora
Fluxo BX 0,01 24min 0,25 200 Hora
Fluxo QN 0,01 18min 0,53 1000 Hora
Fluxo ON 0,01 22min 0,45 200 Hora

Manhattan mostra ser o distrito com a menor previsibilidade, e State Island com a maior.
A janela de avaliagao com 200 exemplos se mostrou mais eficaz em quase todas as avaliacoes,
com excecdo do Bronx. O distrito de State Island se mostra grande candidato a implantacao
de um projeto piloto para geréncia e recomendacdo da demanda de taxis. A performance neste
distrito chega a 89% de previsibilidade na demanda, um resultado promissor se comparado a

alguns dos trabalhos relacionados.

4.2 Modelo em Lote

Os resultados do modelo em lote sio revelados abaixo. E possivel notar que, conside-
rando todos os distritos, o modelo em lote possui performance inferior na previsao de demanda,
se comparado com o modelo online. A menor taxa de erro foi de 49%, mais que o dobro da
menor taxa encontrada no modelo online, de 22%. O tempo de treinamento do modelo em lote

nao foi medido neste experimento, por isso ndo é mostrado.

Tabela 8 — Resultado do aprendizado em lote,
variando o learning rate. Todos os
distritos considerados

Aprendizado Learning Rate Erro  Segmentagado

Lote 0,01 0,58 Hora
Lote 0,05 0,60 Hora
Lote 0,1 0,49 Hora
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Usando o learning rate que produziu a melhor performance (0,1), um modelo em lote

para cada distrito foi gerado:

Tabela 9 — Resultado do aprendizado em lote, para cada
distrito separadamente.

Aprendizado Learning Rate Distrito Erro  Segmentacdo

Lote 0,1 MN 0,58 Hora
Lote 0,1 SI 0,60 Hora
Lote 0,1 BK 0,49 Hora
Lote 0,1 BX 0,24 Hora
Lote 0,1 QN 0,30 Hora

Ao comparar com a tabela 7 dos resultados do algoritmo online por distrito, o aprendi-
zado em lote ainda menor performance na previsdo da demanda por distrito. Tanto no modelo
online quanto modelo em lote, o distrito Bronx apresenta boa previsibilidade, sendo um bom
candidato para projetos pilotos de implantacao de um sistema de recomendacao de demanda de

taxis, assim como o jd mencionado distrito de State Island.
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4.3 Visualizagao dos resultados

Os gréficos a seguir trazem uma visualizagc@o resumida dos resultados das duas se¢des
anteriores, comparando a performance do algoritmo online vs em lote. Os gréficos retratam os

erros, logo, quanto menor, melhor a performance.

em lote 49%

online 22%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Figura 16 — Erro do algoritmo online vs algoritmo em lote. Modelo treinado para todos os
distritos. Quanto menor, melhor.
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W Erro em lote M Erro online

Figura 17 — Erro do algoritmo online vs algoritmo em lote, por distrito. Modelo treinado para
cada distrito separadamente. Em azul: modelo online. Em laranja: modelo em lote
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma proposta para um modelo de previsdo de demanda de
taxis na cidade de Nova lorque, usando um conjunto de dados de treinamento de Julho de 2014
disponibilizado na plataforma de dados aberto da cidade.

Mesmo sem dados sobre o clima, o modelo online final apresentou performance consi-
derdvel na previsao de demanda, sendo promissor também quando avaliado separadamente por
distrito. Futuramente, a incorporacao de fatores climaticos no conjunto de dados pode afetar po-
sitivamente a performance do modelo, pois € um fator que influencia diretamente na mobilidade
urbana das pessoas.

Conforme observado em (COVIENSKY| 2017), a demanda de tdxis em um ponto pode
ndo retratar muito bem a realidade em alguns casos, pois o conjunto de dados disponibilizado
considera uma demanda o fato do passageiro ja ter embarcado no veiculo, desconsiderando ou-
tras pessoas que possivelmente estejam na fila esperando um taxi livre. Caso houvessem dados
sobre os passageiros esperando na fila, tempo de espera dos passageiros em um ponto e tempo
de espera dos tixis parados no ponto, 0 modelo poderia medir a demanda mais precisamente.

Para trabalhos futuros pode-se citar:

e Andlise estatistica mais profunda dos dados;

e Incorporacio de dados climaticos;

Incorporacdo de dados sobre o transito;

Uso de outros algoritmos de previsdo;

Aplicacao da metodologia em transportes publicos.

Uma limitag¢do encontrada foi o tempo de mapeamento entre o conjunto de embarques
dos taxis e o conjunto geografico do terreno da cidade. Os dois conjuntos apresentavam um
numero consideravelmente grande de exemplos a serem mapeados, conforme mencionado no
capitulo 3. O mapeamento entre esses dois conjuntos levou alguns meses. A primeira aborda-
gem foi utilizar um notebook padrdo, o que nao funcionou a longo prazo, pois depois de um
longo tempo ligado a maquina apresentou alguns problemas durante a execucao do algoritmo.
A segunda abordagem foi realizada utilizando uma mdquina virtual no Google Cloud, onde
a execucao durou cerca 1 més e meio, devido a configuracdo ndo tao robusta oferecida pelo
periodo de avaliacdo da plataforma.

Os conjuntos de dados utilizados neste trabalho serd disponibilizado online pelo GitHub,
usudrio dlfaial. O algoritmo construido para mapeamento também ficard disponivel no mesmo

ambiente.
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