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RESUMO

A popularizagdo de dispositivos controladores de geolocaliza¢ao, como o GPS (Global Position
System), criou uma nova demanda para aplica¢des que utilizem deste grande volume de dados,
chamados dados mdveis. Um exemplo € a recomendacdo de produtos, a partir de lugares
frequentados, rastreamento ou até planejamento urbano. Estes dados podem possuir diversas
informagdes sobre o usudrio, por exemplo, o método de locomogao utilizado, a partir de sua
localizacgdo, velocidade de seu trajeto e o préprio trajeto executado. A partir dessas informagao
¢ possivel descobrir qual o meio de transporte utilizado pelo usudrio. Este trabalho entdo,
busca a criagdo de um modelo de predicao classificatéria de métodos de transporte, através
de um conjunto de dados formado por dados méveis. Assim como a criagdo do modelo, este
trabalho também avalia os resultados obtidos e compara com trabalhos relacionados, mesmo que
tais trabalhos utilizem métricas e métodos diferentes. Os experimentos obtiveram resultados
considerados bons, principalmente no modelo Random Forest, com uma acurdcia de acerto
acima de 80%. Como resultados satélites, este trabalho apresenta as classes que sdo mais

facilmente preditas, além dos atributos mais informativos para a criacio do modelo.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, GPS, dados méveis, conjunto de dados, métodos de

transporte, arvore de decisdo, random forest



ABSTRACT

The global use of geolocation dispositives, for example, GPS(Global Position System), has
created a new demand for applications that manage the massive amount of data representing
user’s location, called mobile data. As an example, product and places recommendation and
urban planning. The mobile data contains much information about user behavior: mean of
transportation, user location, user speed, among others. This paper aims to build a classification
model to predict user means of transportation. The work intends to estimate the results and
compare them with the baseline, even it uses different metrics and methods. The experiments
have good results, mainly in the Random Forest model, with an accuracy of over 80%. As
additional results, this paper presents the more easily predicted’ category, besides the more
informative attributes for the creation of the model.

Keywords: Machine Learning, GPS, mobile data, dataset, transportation mode, decision tree,

random forest
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1 INTRODUCAO

Com os avangos tecnoldgicos recentes e o aumento da capacidade de armazenamento
de dados, novos ramos da tecnologia foram surgindo, entre eles, métodos de processamento e
aprendizado deste grande volume de dados. A drea de predicao de dados € uma das dreas que
vem ganhando forca, utilizando técnicas avangadas de aprendizado de mdquina, este volume de
dados € processado, para a criacdo de modelos de predi¢do. (ALPAYDIN, 2009)

Outra 4rea que se popularizou com os avangos tecnoldgicos, foram as dreas de dados
moveis, ou seja, dados que representem espaco e tempo. Principalmente pela grande capacidade
de armazenamento de dados e reducdo de custo, os aparelhos GPS (global positioning system)
tornaram-se itens comuns no cotidiano da maioria das pessoas. Encontrados principalmente
integrados em smartphones e em veiculos, estes aparelhos geram um grande volume de dados
moéveis. (MAZIMPAKA; TIMPF, 2016)

A mobilidade do usudrio e o armazenamento dessa informa¢dao deu origem a uma
variedade de aplicacoes WEB, nas quais o sistema GPS desempenha varios papéis na conexao
entre estas aplicagdes e o usudrio final. Além disso, a extracdo de conhecimento destes dados
brutos gerados por um GPS pode fornecer informagdes de contexto para aplicativos geograficos
e moveis (ZHENG:; LIU et al., 2010).

A andlise destes dados também pode ser usada em diversas dreas, como planejamento
urbano, transportes, ecologia comportamental, anédlise de cendrios esportivos, vigilancia e se-
guranca (MAZIMPAKA; TIMPF, 2016).

Com um grande volume de dados méveis, a utilizacdo de métodos de aprendizado de
maquina podem auxiliar na andlise dos dados e criacdo de modelos para satisfazer as necessidades
criadas por essas aplicacdes. Algumas aplicacdes destes modelos utilizam informagdes, como
os métodos de transporte utilizados pelos usudrios, para sugestdes de rotas, informagdes sobre
os trajetos ou até sugestOes personalizadas de estabelecimentos. Alguns jogos atuais, no estilo
mobile (desenvolvidos para smartphones e tablets) também utilizam destas informagdes, pois
em uma de suas mecénicas, o meio de transporte utilizado € importante.

Um exemplo de jogo que possui mecénicas neste estilo é o Pokemon Go, lancado em
2016, da desenvolvedora Niantic, onde obtém-se recompensas por caminhar certas distancias
com seu smartphone, porém, ao utilizar meios de transporte como carro, dnibus ou moto, a
distancia percorrida ndo € contabilizada pelo aplicativo.

Existem varios trabalhos relacionados a esta area, como os trabalhos (ZHENG; CHEN
et al., 2008) e (JAHANGIRI; RAKHA, 2015), que sdo citados neste projeto. Mas ainda ha
vdrios projetos que buscam resultados melhores, construcdo de dados diferentes ou modelos
mais rdpidos, pois os trabalhos existentes acabam compreendendo uma parcela pequena, ou
utilizam métricas vdlidas apenas para uma pequena drea, por exemplo, projetos com uma taxa
alta de acerto mas um tempo de execucdo muito alto ou grande custo operacional ndo podem

ser utilizados por sistemas mobile (pelo baixo processamento quando comparado a maquinas
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maiores, além de geralmente necessitar de resultados em um periodo muito curto de tempo).

Com a intengdo de trabalhar com dados moveis, este trabalho tem como proposta a
criacdo de um modelo de predicdo de meios de transporte através da utilizacdo de técnicas
de aprendizado de maquina supervisionado, mais precisamente, algoritmos classificadores. Os
resultados serdo comparados aos resultados do experimento proposto em (ZHENG; CHEN et al.,
2008).

Utilizando dados de GPS e buscando prever o método de transporte de trajetdrias, este
projeto utilizard de técnicas de aprendizado de mdquina supervisionado para criar dois modelos
de predicao, as drvores de decisdo e Random Forest, além do uso de técnicas de criacdo e selecdo
de atributos também sao aplicadas para melhorar os resultados. Com o auxilio da biblioteca
scikit-learn da linguagem python, os modelos de aprendizado foram construidos, com resultados
considerados bons, se comparados com o trabalho (ZHENG; CHEN et al., 2008). Acredita-se
que os bons resultados sdo devidos a criacdo de novos atributos, que nao foram utilizados no
trabalho relacionado.

Para alcancar o objetivo, este projeto foi composto por algumas etapas: andlise dos
dados, constru¢ao de um conjunto de dados baseado em trajetdrias, criagcdo de dois modelos
de classificacdo, que possuem o propodsito de classificar a trajetéria pelo método de transporte
utilizado, utilizagdo de ferramentas para melhorar os resultados obtidos e compara¢do dos
resultados entre os modelos.

O trabalho esta estruturado como segue. O Capitulo 2 apresenta breve definicdes sobre
aprendizado de maquina e suas subdreas, além de algumas técnicas de aprendizado de maquina
classificatoria. O Capitulo 3 introduz o conceito de dados moéveis e apresenta informagodes
sobre GPS. O Capitulo 4 apresenta os trabalhos relacionados. Os capitulos 5 e 6 referem-
se ao experimento, sendo o Capitulo 5 responsdvel por apresentar os conjunto de dados e
métricas utilizados, além de relatar os experimentos realizados que justificam as decisdes para
as configuragdes do mesmo. O Capitulo 6 analisa os resultados obtidos nos experimentos,
considerando as métricas utilizadas, também mostra a importancia de cada atributo no conjunto,
compara os modelos e resultados com o trabalho (ZHENG; CHEN et al., 2008). Por dltimo, o

Capitulo 7 possui as consideragdes finais deste trabalho.
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2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina € uma drea que busca, através de um conjunto de dados pré-
definido, gerar conhecimento as maquinas. Este processo também € conhecido como knowledge
discovery, ou descoberta do conhecimento (MAZIMPAKA; TIMPF, 2016). Com o objetivo de
auxiliar na tomada de decisoes, de certa forma, inteligentes, o aprendizado de méquina busca,
através de modelos matemadticos, reconhecer padrdes nos conjuntos de dados e por meio destes
modelos predizer resultados para novas entradas (DUARTE; STAHL, 2019).

Basicamente, enquanto na programacao tradicional, busca-se encontrar a saida correta
para a entrada passada, nos métodos de aprendizado de maquina, o objetivo € criar um modelo
correto para as entradas e saidas dos conjuntos de dados (DUARTE; STAHL, 2019). Os
conjuntos de dados (Datasets) utilizados no processo de aprendizagem de mdquina consistem
de atributos (features) de entrada (input) e saida (output), podendo esta ultima ser nula, para o
caso de aprendizado ndo-supervisionado. O conjunto de dados geralmente € dividido entre o
conjunto de treinamento (training set), ou seja, os dados utilizados para a criacio do modelo
(model) e aprendizagem do sistema e o conjunto de testes, aplicado no modelo construido para

valida¢do do mesmo, como exibido na Figura 1.

Mew Inpis —
¥
Training Learning |
Set S Algorthm =1 Made)

&= Predicted Outpuis

Figura 1 — Modelo processo de aprendizado de maquina

Fonte: (DUARTE; STAHL, 2019)

2.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O método de aprendizado supervisionado aplica-se quando o conjunto de dados de
treinamento possui atributos de entrada e saida correspondentes, ou seja, os dados encontram-se
“rotulados”. Os modelos de aprendizado de mdaquina supervisionados sdo classificados em

“regressdo” e “classificacao”.
2.1.1 Classificaciao

Problemas de classificacdo buscam, como o nome diz, criar um modelo que prevé a
classificacdo dos dados sobre classes pré-definidas. A Figura 2 representa um exemplo de
classificacdo, onde o modelo busca classificar ovelhas (circulos) e cabras (tridngulos), com um

modelo simples em duas classes, divididas por uma linha reta.
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Figura 2 — Grafico resultante do método de classificagdo

Fonte: (ZHANG, s.d.)

2.1.1.1 Arvore de decisio

As drvores de decisdo sdo um método de fungdes de aproximagdo de valores discretos,
onde o modelo de aprendizagem € representado por uma arvore (MICHEL, 1997).

A representacdo das drvores € feita comec¢ando por um nodo raiz e descendo até os nodos
folha, onde encontram-se as classes definidas. Cada nodo intermedidrio da arvore corresponde
a um teste do dado, onde cada ramo deste nodo corresponde a uma possivel resposta ao teste.
Basicamente, o dado inicia pelo nodo raiz e desce pelos testes da drvore, até encontrar sua classe
no nodo folha. A Figura 3 mostra um exemplo de drvore de decisdo que busca determinar a se
deve-se ou ndo jogar t€nis a partir do clima (i. e., ensolarado, nublado, chuvoso, imido ou com

vento).

Sunny Qvercast Rain

L O

High Normal Strong Weak

No Yes Ne Yes

Figura 3 — Modelo drvores de decisdo

Fonte: (MICHEL, 1997)

2.1.1.2 Random Forest

O método de Random Forest (ou florestas aleatérias em tradugdo livre) utiliza-se da com-

binagdo de drvores preditoras, onde cada drvore depende de um conjunto de valores aleatérios
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independentes (BREIMAN, 2001).

Basicamente, o Random Forest busca melhorar os resultados da arvore de decisdo a
partir de uma combina¢do de diversas drvores, onde cada uma possui suas particularidades.
Os dados de treinamento e de teste no método Random Forest serdo entao distribuidos para
cada arvore de forma aleatéria, buscando assim, aumentar a diversidades dos dados na floresta.
Consequentemente, cada arvore tende a possuir testes e caminhos diferentes para os dados.
No caso da classificacdo, este método define como resultado a classe com o maior nimero de
resultados.

A Figura 4 € um exemplo de random forest, com trés arvores de decisdo. Neste exemplo, o
dado passado recebeu 2 classificacdes diferentes, a drvore 1 classificou como classe A, enquanto
as arvores 2 e 3 o classificaram como classe B. Sendo a classe B maioria, este seria o resultado

final para o dado de entrada neste modelo de classificagao.

Random Forest Simplified

Instance

Random Forest e | —
e v g
A0 B Ay
p -} S . Y ¢ >
R ORGSR KR R AR
dbdodbdd dbdddbed dbdodode
Tree-1 Tree-2 Tree-n
Class-A Class-B Class-B

[ Majority-Voting }

|Final-Class

Figura 4 — Modelo Random Forest

Fonte: (KOEHRSEN, s.d.)
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3 DADOS MOVEIS

Dados gerados por aparelhos como GPS (Global Positioning System), telefones celular
e sensores de rede registram a mobilidade dos individuos que o carregam. Por exemplo, um
aparelho GPS (ou simplesmente um telefone celular com esta funcionalidade) registra dados
em uma frequéncia definida, como por exemplo, um registro por segundo. Estes dados deixam
uma “pegada”, um rastro, com informagdes sobre um lugar no espago e instante de tempo,
por onde este dispositivo esteve. Estes dados sobre localizagdo gerados sdo chamados dados
moéveis (BOGORNY; BRAZ, 2012).

A sequéncia gerada por um conjunto de dados chama-se trajetéria. Com uma trajetéria
¢ possivel rastrear o usudrio durante o periodo registrado. A simples cole¢do de dados méveis
¢ chamada de trajetéria bruta, ou seja, a trajetéria bruta € um conjunto de dados méveis, que
devem minimamente possuir 4 campos, um id identificador, suas posi¢oes X € Y, além de uma
varidvel que represente o instante de tempo da coleta do dado (BOGORNY; BRAZ, 2012).

Figura 5 — Exemplo de uma trajetdria, conjunto de trajetérias e conjunto de dados

Fonte: (BOGORNY; BRAZ, 2012)

Um pequeno exemplo € apresentado na Figura 5, onde a primeira imagem representa
de uma trajetdria bruta, gerada a partir de alguns dados mdveis, enquanto a segunda imagem
representa um conjunto de trajetérias semdanticas, construidas a partir de trajetérias brutas e
a terceira exemplo de conjunto de dados mdveis, com os atributos Tid(identificador tnico),

posicdes x,y € o tempo da coleta do dado.

3.1 GPS - GLOBAL POSITIONING SYSTEM

O GPS (Global Positioning System ou sistema de posicionamento global) € um sistema
projetado para fornecer dados de localizacdo instantineos de um ponto na superficie da Terra
ou proéximo dela. Com projeto inicial para fins militares, durantes as ultimas décadas teve
seu uso estendido a aplicagdes civis. Hoje possui uma larga escala de uso, principalmente

ap6s a popularizagdo dos smartphones que, em usa grande maioria, possuem o sistema GPS
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inserido (JUNIOR, 2008).

O sistema de GPS funciona com 24 satélites, sendo 3 destes satélistes reserva, chamados
NAVISTAR (Navigation System with Time and Ranging), que orbitam o planeta Terra a apro-
ximadamente 20 mil km de altura. Os satélites basicamente funcionam com energia solar e
baterias reserva para garantir seu funcionamento 24 horas por dia.

Para saber sua localizagao, o aparelho GPS faz uma requisicao aos satélites. Ao existir
uma requisicao, o satélite envia ao aparelho um sinal, onde sdo passados dados de sua localizagdo
no espaco (posicao e elevacao). O aparelho entdo, usa estes dados e o intervalo de tempo de
recepgdo para determinar sua distancia para com o satélite. Com a informac¢ao de no minimo 3
satélites, um aparelho GPS jé € capaz de determinar sua atual posicao (JUNIOR, 2008).

Os aparelhos de GPS fabricados atualmente podem ser considerados muito precisos, por
utilizarem a tecnologia de multi-canais paralelos. Mas alguns fatores podem causar erros ou
pequenas imprecisdes na localizacdo. Um exemplo de fator negativo € a reflexdo do sinal em
prédios altos ou montanhas, que pode gerar um pequeno atraso no envio ou recep¢ao do sinal,
alterando assim o resultado final do cdlculo. Alguns erros mais técnicos como erros de 6rbita,
que sao dados incorretos na localizagdao do satélite, ou uma geometria incorreta dos satélites
também podem ocorrer (JUNIOR, 2008).

3.2 METODOS DE TRANSPORTE

Meétodos de transportes sd@o os meios pelos quais uma pessoa, ou um grupo delas, utiliza
para se locomover de um espaco fisico a outro. Este agente de locomog¢ao pode ser externo,
como carros, avioes, motocicletas e etc, como partes integrantes do ser, como suas préprias
pernas, que chamamos de locomocao a pé.

Os métodos de transporte podem variar de acordo com a necessidade e/ou preferéncia
do usudrio. Por exemplo, para atravessar de um continente a outro, a locomog¢ao de motocicleta,
carro ou a pé € invidvel fisicamente, pois € impossivel atravessar um oceano desta forma. Para
ir de um continente a outro, podemos utilizar um avido, por exemplo, ou a unido de mais de
um método de transporte, onde, por exemplo, realiza-se a parte terrestre da locomo¢ao com o
auxilio de um Onibus e a travessia maritima através de um navio.

A velocidade de locomog¢do também varia entre os métodos, enquanto uma pessoa a
pé, caminha em média 5 km/h, carros populares podem realizar médias acima de 100 km/h
(variagdes ocorrem dependendo do modelo), enquanto um avido comercial move-se, durante o
voo de cruzeiro, a algo préximo de 900 km/h.

Os métodos de transporte também podem ser divididos em transporte pessoais e coletivos
onde, os métodos pessoais, caracterizam-se geralmente por bens pessoais, como carro proprio,

motocicleta, bicicleta entre outros. Enquanto os métodos coletivos, geralmente caracterizam-se
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por veiculos maiores, como Onibus, navios ou avides e na sua maioria, incluem um nimero
maior de pessoas.

O grande volume de dados gerados pela popularizacdo de aparelhos de GPS e o avanco
nas tecnologias para armazenamento e processamento destes dados, criou uma nova drea de
pesquisa que tenta descobrir diversas informagdes sobre o perfil do usudrio em termos de
locomocao. Neste contexto, este projeto busca criar um modelo de classificacdo para identificar

o método de transporte utilizado pelo usudrio.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta um breve resumo sobre os trabalhos relacionados que auxiliaram
na construcao deste projeto. As Secoes 4.1 e 4.2 apresentam os dois principais trabalhos, o
primeiro projeto (ZHENG; CHEN et al., 2008) trata-se de um projeto da Microsoft chamado
Geolife que, a partir de dados coletados de GPS, busca predizer o método de transporte. O
segundo projeto (JAHANGIRI; RAKHA, 2015) também busca predizer o método de transporte,
a partir de um método de classificagdao supervisionado, com o adicional de algumas classes,
quando comparado ao (ZHENG; CHEN et al., 2008).

4.1 PROJETO 1 - GEOLIFE E DADOS DE GPS

O trabalho de (ZHENG; CHEN et al., 2008) € parte de um projeto chamado Geolife da
Microsoft (ZHENG:; XIE; MA, 2010), que busca, através de um conjunto de dados, criar um
modelo de predicdo de métodos de transporte, a partir do uso de aprendizado de maquina su-
pervisionado. Este modelo tem como objetivo a classificacdo do método de transporte utilizado
pelo usudrio, a partir de dados de GPS.

O conjunto de dados foi criado a partir da contribuicdo de 45 pessoas em um periodo de
seis meses, que carregam consigo um aparelho de GPS nos modelos Magellan Explorist 210 ou
300, além de alguns smartphones, os quais deveriam selecionar o instante inicial e final da rota,
além do método de transporte. Os dados gerados por estes aparelhos foram entdo utilizados na
constru¢do do conjunto de dados do projeto.

Os resultados deste projeto seriam utilizados para algumas aplicacdes no Geolife, a
principal delas seria a sugestdo de uma trajetéria alternativa de acordo com o método de
transporte utilizado. Pois um usudrio a pé ndo precisa respeitar as mesmas regras nas vias que
outro utilizando um carro (ruas de mao unica sao um exemplo disto).

A Figura 6 mostra a diferenca de sugestdes de rota, considerando os diferentes métodos
de transporte. Cada linha representa uma trajetdria, enquanto as cores representam os diferentes
usudrios que registraram suas rotas. A Figura 6(a) representa as trajetorias da forma como os
dados chegam do conjunto de dados, enquanto a Figura 6(b) apresenta sugestdes de trajetdrias
de acordo com o método de transporte a ser utilizado, por exemplo, caso o usudrio faca o
trajeto de bicicleta, a recomendacdo de trajetéria deveria ser a linha branca, ou, a mesma rota
da Figura 6(c), enquanto, se o usudrio preferir fazer a trajetéria de carro, a recomendagao do

algoritmo deveria ser a trajetoria da Figura 6(d).
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(e} A track of bike (d) A track of car

Figura 6 — Exemplo de recomendacio de rotas do Geolife com diferenca para métodos de trans-
porte

Fonte: (ZHENG; CHEN et al., 2008)

Segundo (ZHENG; CHEN et al., 2008), ainda € possivel existir diferentes sugestdes, por
exemplo, a de um restaurante, dependendo do meio de transporte. Isso devido a diferenca de
distancia fisica que possa ser realizada, dependendo do transporte utilizado pelo usudrio. Por
exemplo: para um usudrio que esteja caminhando, restaurantes proximos podem ser restaurantes
que estejam a menos de 500 metros, enquanto um usudrio que neste momento esteja dirigindo,
um restaurante proximo pode significar dois ou trés quildometros.

Como todos os dados do conjunto foram criados por voluntarios, (ZHENG; CHEN et al.,
2008) aponta que, um problema encontrado, € que nem todos possuiam vontade de rotular suas
trajetorias ou esqueciam de rotular partes das mesmas e ndo lembravam o exato momento em
que alteraram o método de transporte, um exemplo € quando um usudrio faz parte do percurso
de carro, estaciona, caminha uma parte e decide pegar um Onibus.

Para resolver este problema foi preciso criar uma forma de separar as trajetdrias, entao
o projeto inicialmente tenta prever o "ponto de mudanca", que trata-se do ponto de GPS em
que ocorre a troca do método de transporte. Essa separacdo cria segmentos de trajetdria, onde
cada segmento utiliza um método de transporte diferente. O modelo para prever os "pontos de
mudanca'foi criado utilizando as drvores de decisd@o. Alguns dados foram importantes para a
definicdo dos "pontos de mudanga", como por exemplo, velocidades iguais ou muito préximas
a 0 durante a troca de método de transporte.

Neste primeiro conjunto de dados, coletado de 45 pessoas por seis meses, na maioria

casos de troca de métodos de transporte, os usudrios usavam o método "caminhar"entre o seu
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método de transporte inicial e final, ou seja, o usudrio saia, por exemplo, de um carro, caminhava
pelo menos alguns metros e pegava um Onibus.

Ap6s as segmentacdes das trajetdrias, foram feitas as construcdes dos atributos a partir
dos pontos de GPS, sendo eles a distancia, velocidade média, expectativa de velocidade, alter-
nancia de velocidade, além das trés maiores velocidades e trés maiores aceleracdes para cada
segmento da trajetoria.

O conjunto de dados utilizado na criacdo do modelo foi criado a partir de dados de GPS
(modelos Magellan Explorist 210 ou 300 e smartphones) com uma taxa de 1 dado por segundo,
caso a velocidade do usuério fosse alterada, gerado por 6 meses, com o auxilio de 45 voluntarios.
Com um total de 20 mil quildmetros e 15 diferentes cidades. Para o treinamento, o conjunto
de dados foi separado em 70% para treinamento, enquanto o resto foi utilizado para testar o
modelo. Apés a coleta, um novo conjunto de dados foi montado, com a jun¢do de cada ponto,
transformando em diversas trajetérias, sendo que definia-se o fim de uma trajetéria e o inicio de
outra quando a diferenca entre dois pontos excedesse 20 minutos, caso o usudrio ndo definisse
o fim da mesma.

Também foram escolhidas quatro classes para o modelo, sendo elas:

Bicicleta;

Onibus;

¢ Carro;

Caminhar.

Foram escolhidos dois critérios para avaliar o modelo, a acurdcia por distancia e a
acurdcia por tempo. Foram também utilizados seis novos métodos de segmenta¢do uniforme
de trajetorias, trés deles por tempo (60, 90 e 120 segundos), onde a trajetdria era segmentada
cada vez que a duracdo alcangava o tempo estipulado, e mais trés por distancia (100, 150 e 200
metros), segmentando a trajetoria sempre que a distancia estipulada era alcancada, possuindo
assim 7 métodos de segmentagdo: "Ponto de Mudanga", por duracdo de 60, 90 e 120 segundos
e por distancia de 100, 150 e 200 metros. Os melhores resultados foram obtidos pelo modelo
de 4rvores de decisdo, em todos os métodos de segmentacdo. Na segmentacdo por tempo, 0s
melhores resultados encontram-se na segmentacido em 120 segundos, com acuricia por distancia
de 68.7% e acurdcia por tempo de 72.1% na classificacdo do método de transporte, além de uma
revocacao de 86.7% e precisao de 19.7% em descobrir o ponto de mudanca.

Na segmentacdo por distancia, os melhores resultados pertencem a segmentacao em 100
metros, com acurdcia por distancia de 39.9% e acurécia por tempo de 67,4% na classificacdo do
método de transporte, além de revocacdo de 86.7% e precisdo de 14.8% em descobrir o ponto

de mudanca.
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Na segmentacdo chamada Change Point (Ponto de Mudanga), utilizando o modelo de
arvores de decisdo, a acurdcia por distancia foi de 67.5% e acurdcia por tempo de 74.3%, além
de revocacao de 88.7% e precisdao de 40.6% em descobrir o ponto de mudanga.

Os melhores resultados encontrados no projeto (ZHENG; CHEN et al., 2008) foram
encontrados utilizando as drvores de decisdo, com a segmentacdo de "Ponto de Mudanga",
com as acurdcias por distancia e tempo de 67.5% e 74.3%, respectivamente, e, na tentativa
de descobrir o ponto de mudanga, a revocacao foi de 88.7% e precisao de 40.6%. A tabela
1 apresenta os melhores resultados para cada modelo de segmentacgdo, utilizando arvores de

decisao.

Tabela 1 — Melhores Resultados por Segmentagao

‘ 120 seg ‘ 100 m ‘ Ponto de Mudanca

Acuricia Distancia 68.7% | 39.9% 67.5%
Acuricia Tempo 72.1% | 67.4% 74.3%
F1-Score - Ponto Mudanca | 32.1% | 25.28% 55.7%

4.2 PROJETO 2 - DADOS DE SMARTPHONE

Este projeto cria o conjunto de dados de uma forma diferente, utilizando sensores presente
na maioria dos smartphones atuais, como o acelerdmetro, giroscépio e vetor de rotagdo, sem
utilizar os dados de GPS, pois, segundo (JAHANGIRI; RAKHA, 2015), os GPS possuem
algumas limitagdes, como a falta de sinal em dreas subterraneas ou cobertas, como tuneis. Um
dos problemas encontrados € que estes sensores nao geram dados de localizacdo diretamente,
como o GPS, logo uma janela muito curta de dados precisa ser considerada para conseguir
formar a trajetdria, logo isto significa uma quantidade grande de dados em um periodo muito
curto de tempo.

Inicialmente um aplicativo para smartphone foi desenvolvido, com o objetivo de armaze-
nar os dados dos sensores acelerometro, giroscopio e vetor de rotagdo, além de dados do GPS do
aparelho, com a maior frequéncia possivel. Posteriormente os dados de GPS foram ignorados,
para simular momentos em que seu sinal estivesse indisponivel.

Para a criacdo do conjunto de dados, foram distribuidos para dez empregados da Virginia
Tech Transportation Institute (VTTI) aparelhos de smartphone com o aplicativo instalado (foram
utilizados dois modelos de smartphone, o Galaxy Nexus e Nexus4). Os empregados deveriam,
antes de iniciar um trajeto, escolher o método de transporte a ser utilizado, apds isso deveriam
iniciar e parar os trajetos no aplicativo, conforme o fizessem em seu dia a dia. Foi pedido
aos empregados que também variassem a forma como carregam os smartphones, como em seu
bolso, na palma da mao, mochila e etc.

As coletas foram realizadas durante o periodo de trabalho dos empregados, ou seja, de

segunda a sexta, das 8:00 da manha até 18:00 da tarde, em diferentes tipos de rodovias e linhas
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de Onibus, para tentar tornar o conjunto o mais natural possivel.
Um total de 5 classes foram selecionadas para este experimento, se compararmos com o

projeto da Secao 4.1, houve o aumento de uma classe (correr), sendo assim, as classes sao:

¢ Carro;

Bicicleta;

Caminhar;
e Correr;

Onibus.

Cada um dos voluntarios armazenou 30 minutos de dados em cada um dos métodos de
transporte, totalizando assim um total de 25 horas de dados armazenados. Destes dados 70%
foram utilizados para o treinamento do modelo e 30% para teste.

As métricas utilizadas para este projeto foram a acurécia, F'1-Score, o indice de Youden
e o poder discriminante (DP, do inglés Discriminant Power).A acurécia é dada pelo nimero de
acertos, dividido pelo nimero de dados testados. O FI-Score é uma combinagdo do Recall e da
precisd@o. O indice de Youden € uma medida para avaliar a capacidade de evitar falhas de um
modelo e o DP mede a eficdcia em dividir classes do modelo.

Comparando todas estas métricas, os melhores resultados gerais encontrados perten-
ceram ao modelo Random Forest, com uma acurdcia de 95.1%, F1-Score de 95.12%, poder

discrimante com uma taxa de erro entre 4 e 6% e o indice de Youden de aproximadamente 93%.

4.3 RELEVANCIA DOS TRABALHOS RELACIONADOS

Este trabalho visa, assim como os trabalhos relacionados apresentados nas Secoes 4.1
e 4.2, criar um modelo de classificacio de método de transporte, utilizando os modelos com
melhores resultados nos dois projetos, que sdo as drvores de decisdo para o projeto (ZHENG;
CHEN et al., 2008) e random forest para o projeto JAHANGIRI; RAKHA, 2015).

A relevancia do projeto (ZHENG; CHEN et al., 2008) neste projeto € ainda maior pois
utilizard o mesmo conjunto de dados inicial utilizado no projeto (ZHENG; CHEN et al., 2008),
devido ao fato de seus dados serem construidos a partir de dados de GPS. Uma observagao
importante € que no momento da criacdao destes novos modelos, o conjunto de dados esta maior
e possuindo mais classes do que as descritas na Se¢do 4.1. As informagdes sobre o conjunto de

dados deste projeto encontra-se na Se¢ao 5.1 do Capitulo 5.
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5 PROJETOS DE EXPERIMENTOS

Utilizando como base o conjunto de dados Geolife GPS Trajectory (ZHENG; LIU et al.,
2011), este trabalho iniciou a constru¢dao do conjunto de dados, transformando as trajetdrias
brutas (conjunto de pontos) em um conjunto de trajetéria semanticas, a partir dos dados méveis
disponibilizados no conjunto de dados original. Foram criados dois conjuntos de dados para
este projeto, descritos nas Secdes 5.3 e 5.4. Ambos os conjuntos de dados transformavam cada
arquivos de pontos em uma trajetéria, mas com algumas variagdes em seus dados, para entdo
posteriormente verificar qual obteve melhores resultados. A proxima secao descreve brevemente

o conjunto de dados original.

5.1 CONJUNTO DE DADOS GEOLIFE GPS TRAJECTORY

O conjunto de dados Geolife GPS Trajectory (ZHENG:; LIU et al., 2010; ZHENG; XIE;
MA, 2010) foi construido com dados de 182 usudrios, utilizando dados recolhidos de aparelhos
de GPS, em um periodo de mais de cinco anos (entre abril de 2007 e agosto de 2012), totalizando
17.621 trajetorias. A maior parte dos dados foi coletada na China, principalmente na cidade de
Beijing, mas ainda assim, existem dados de trinta cidades diferentes na China, além de algumas
coletas nos Estados Unidos da América e Europa.

O arquivo € separado por pastas, cada pasta corresponde a um usudrio que possui de 1 a
2.153 arquivos. Cada arquivo corresponde a uma trajetoria, possuindo como contetdo diversos

pontos de GPS obedecendo o seguinte esquema:

* Latitude em graus decimais;

* Longitude em graus decimais;

0 (este dado ndo possui utilidade no dataset);

Altitude em pés;

Numero de dias desde 30/12/1899 (com as partes decimais);

e Data;

* Tempo.

Abaixo, como exemplo, a primeira linha de dados, do primeiro arquivo, do usuario 000:

"39.984702,116.318417,0,492,39744.1201851852,2008-10-23,02:53:04"

Os arquivos de pontos também possuem seis linhas de cabecalho, apenas para iden-
tificacdo, todas estas linhas foram ignoradas posteriormente na constru¢cdo dos conjuntos de
dados.
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A construcdo das trajetdrias neste conjunto de dados € dada pela juncdo de todos os
pontos encontrados em cada arquivo, ou seja, a trajetéria basicamente € um conjunto de pontos.
O arquivo que armazena os pontos ndo possuem rétulos pois estes encontram-se em um arquivo
externo chamado labels.txt, encontrado dentro da pasta de casa usudrio. Este arquivo possui
trés campos, Data e hora do inicio da rota, Data e hora do fim da rota, Método de transporte
(rotulo).

No total, existem onze rétulos no conjunto de dados, todos descrevendo o método de
transporte utilizado: airplane (avido), boat (barco), bike (bicicleta), walk (caminhar), car
(carro), run (correr), subway (metré), motorcycle (motocicleta), bus (6nibus), taxi (tdaxi), train
(trem).

A linha abaixo apresenta como exemplo o primeiro registro do arquivo labels.txt do

usuario 010:
"2007/06/26 11:32:29 2007/06/26 11:40:29 bus"

Os dois primeiros dados correspondem respectivamente a data e hora de inicio e fim da
trajetdria, enquanto o ultimo dado trata-se do rétulo.

Assim, para rotular os dados, € preciso analisar os pontos, criar as trajetorias e entdo, a
partir da data de inicio e fim da trajetdria encontrar o rétulo correspondente no arquivo labels. txt.
Existem diversas formas de montar essas trajetorias, este trabalho entao utilizou de dois métodos,
ambos descritos nas Se¢des 5.3 e 5.4.

O conjunto de dados possui o total de 18.655 arquivos de pontos, porém nem todos 0s
usudrios registravam seus rétulos. Como este projeto trabalha apenas com dados rotulados,
utilizou-se entdo apenas os dados de 69 usudrios (todos que rotularam seus dados), com um total

de 10.906 arquivos de pontos.

5.2 ROTULANDO OS DADOS

No momento da criagdo das trajetorias, ou seja, o agrupamento dos pontos existentes em
cada arquivo, a data e hora de inicio e fim da trajetéria sdo utilizadas para agrupar as trajetorias.
O periodo da trajetéria é entdo comparado com os dados presentes no arquivo labels.txt para
encontrar o rétulo referente a esta trajetéria . Como os arquivos de pontos e o arquivo labels.txt
sdo separados por usudrio, ndo houve preocupacdes com uma trajetoria (arquivo com lista de
pontos) cruzar o tempo de outra, pois como os dados foram criados por usudrios reais de GPS,
nao ¢é fisicamente possivel mais de uma trajetdria ser realizada pelo mesmo usudrio no mesmo
instante de tempo.

Ao final da criacdo das trajetérias, 2.100 trajetérias rotuladas foram criadas e estas

trajetorias serdo utilizadas na criagdo dos conjuntos deste trabalho.
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Para rotular as trajetérias, atribuiu-se um valor numérico para cada classe existente, mas

antes de enumerd-los, este projeto adotou a sugestdo descrita no manual do conjunto de dados

e os rétulos carro e taxi foram agrupados, assim como os rotulos trem e metré. Sendo assim, o

conjunto possui nove classes, enumeradas de zero a oito, conforme Tabela 2.

Tabela 2 — Rotulos numéricos

Rétulo Original | Rétulo Numérico
0 Caminhar
1 Bicicleta
2 Onibus
3 Carro e Taxi
4 Trem e Metrd
5 Avido
6 Barco
7 Correr
8 Motocicleta

5.3 PRIMEIRO CONJUNTO DE DADOS - TRAJETORIAS SEGMENTADAS

Buscando construir um conjunto de dados com um nimero de atributos suficiente para

obter resultados aceitdveis, criou-se inicialmente dois experimentos. O primeiro experimento

divide a trajetdria (formada a partir dos pontos) em N partes, a distancia e o tempo, como se

houvessem N rotas em uma so.

Os valores de N utilizados foram 3 e 5, sendo assim, quando N for igual a 3 e a trajetdria

possuir 30 pontos, a soma das distdncias ponto a ponto dos pontos 1 até 10 formarao a primeira

trajetdria, assim como a diferenca de tempo dos pontos 11 até 20 formard a segunda trajetdria,

seguindo desta forma até utilizar todos os pontos. Entdo, para N igual a trés tem-se um total de

seis atributos, conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Atributos Conjunto Dados com N3

Sigla

Atributo

DPT
TPT
DST
TST
DTT
TTT

Distancia do primeiro ter¢o de pontos
Tempo do primeiro terco de pontos
Distancia do segundo terco de pontos
Tempo do segundo ter¢o de pontos
Distancia do terceiro ter¢o de pontos
Tempo do terceiro ter¢o de pontos

Os atributos formados para N igual a cinco assemelha-se aos atributos mostrados ante-

riormente, mas a divisdo da quantidade de pontos serd feita por cinco, assim como o niimero de

atributos serd aumentado para dez.
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Tabela 4 — Atributos Conjunto Dados com Nj

Sigla | Atributo

DPQ | Distancia do primeiro quinto de pontos
TPQ | Tempo do primeiro quinto de pontos
DSQ | Distancia do segundo quinto de pontos
TSQ | Tempo do segundo quinto de pontos
DTQ | Distancia do terceiro quinto de pontos
TTQ | Tempo do terceiro quinto de pontos
DQQ | Distancia do quarto quinto de pontos
TQQ | Tempo do quarto quinto de pontos
DQU | Distancia do quinto quinto de pontos
TQU | Tempo do quinto quinto de pontos

Conforme a Tabela 4, caso a trajetéria possua 100 pontos, o atributo DPQ € soma da
distancias ponto a ponto dos pontos 1 a 20, enquanto o atributo TPQ trata-se da diferenca de
tempo entre os pontos 1 a 20. Totalizando, para N igual a cinco, 10 atributos no conjunto de
dados.

A quantidade de atributos dos conjuntos de dados pode ser expressada por N * 2, pois,
para cada parcela da divisao existem dois dados, a soma das distincias e a diferenca de tempo.

Quando a divisdo do nimero de pontos ndo € exata, exemplo: 56 pontos, com N igual
a 5, a quantidade de pontos por parcela é dada pelo chao do resultado da divisdo, enquanto
os pontos restantes serdo adicionados a ultima parcela (neste caso a quinta parcela, nos pontos
DQU e TQU).

Os atributos destes conjuntos de dados sdo separados pelo caractere ’;” e ainda adiciona-
se ao fim da linha o rétulo, conforme Tabela 7.

As Tabelas 5 e 6 apresentam valores possiveis para cada atributo, enquanto as li-

nhas a seguir apresentam, respectivamente, exemplos de dados dos conjuntos com Niguala3eS5.

N3: "4.2275290538550125;652.0;8.770782251161693;594.0,12.837014294972809;
594.0; 4"

Ns: "66.95710521617062;7735.0;129.1595539709344,;8522.0;209.13465002538535;
7750.0;260.79779918530477;7720.0,338.32566234667206,9279.0;4"

Tabela 5 — Exemplo de dados para conjunto N3

Sigla | Valor
DPT | 4.2275290538550125

TPT | 652.0

DST | 8.770782251161693
TST | 594.0

DTT | 12.837014294972809
TTT | 594.0

Roétulo | 4
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Tabela 6 — Exemplo de dados para conjunto Ns

Sigla | Valor
DPT | 66.95710521617062
TPT | 7735.0
DST | 129.1595539709344
TST | 8522.0
DTT | 209.13465002538535
TTT | 7750.0
DTT | 260.79779918530477
TTT | 7720.0
DTT | 338.32566234667206
TTT | 9279.0

Rétulo | 4

Utilizando os métodos de Arvores de Decisdo e Random Forest e divisio do conjunto
em 70% para treino e 30% para treino, obteve-se resultados de 62% e 67% de acurdcia para
o conjunto de dados Ns, respectivamente, e 64% e 69% de acurécia para o conjunto com N3,
respectivamente.

Os resultados obtidos para os conjuntos de dados N5 e N3 ndo foram considerados bons,
principalmente por, apesar de trabalhar de forma diferente com o conjunto de dados, em seu
trabalho, (ZHENG; CHEN et al., 2008) possuir acurdcias de 72% e 69%, para as predi¢des por

tempo de duracdo e distancia da trajetdria, respectivamente.

5.4 SEGUNDO CONJUNTO DE DADOS - DIFERENCAS POR DADO

Com o intuito de melhorar os resultados obtidos pelo primeiro conjunto de dados apre-
sentado na secao 5.3, um novo conjunto de dados foi proposto

Com um total de 15 atributos criados a partir dos atributos originais do conjunto de
dados original, o novo conjunto de dados proposto ndo divide as trajetérias como o anterior,
mas mantém alguns dados originais, como a posicao inicial e final da trajetéria. A distancia
de cada atributo também € calculada (Latitude, Longitude e Altitude). Para tentar compensar a
diferenca de quantidade de pontos que existiam nas trajetorias, este conjunto de dados também
possui médias de latitude, longitude, altitude e tempo. Para completar os quinze atributos, este
conjunto possui o tempo total da trajetdria e a distancia total em quilometros. A Tabela 7 lista

os atributos criado e uma sigla para facilitar futuras explicacoes.
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Tabela 7 — Atributos Conjunto Dados 2

Sigla | Atributo

LTI | Latitude Inicial

LOI | Longitude Inicial

ALI | Altitude Inicial

LTF | Latitude Final

LOF | Longitude Final

ALF | Altitude Final

DLT | Distancia de Latitude
DLO | Distancia de Longitude
DAL | Distancia de Altitude
DTP | Diferenca de Tempo
MLT | Média de Latitude
MLO | Média de Longitude
MAL | Média de Altitude
MTP | Média de Tempo
DTM | Distancia Total em Metros

Para a construg¢ao dos atributos, foram utilizados os dados LTI (Latitude Inicial), LOI
(Longitude Inicial), ALI (Altitude Inicial), LTF (Latitude Final), LOF (Longitude Final) e ALF
(Altitude Final) dos pontos originais. Estes postos foram escolhidos dos pontos de inicio e fim
da trajetdria. Ja os dados Distdncia de Latitude, Distancia de Longitude e Distdncia de Altitude
foram calculadas usando soma das distancia euclidiana ponto a ponto.

Considerando nPonto como o nimero de pontos existentes na trajetéria, as Equa-
coes 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam os cdlculos de distancia utilizados. A férmula utilizada € a

soma das distancias euclidianas de ponto a ponto, para cada um dos atributos que definem

localizagao.

nPonto—1

Distéancia de Latitude = \/(latitudei — latitude;,1)? (5.1
i=1
nPonto—1
Distdncia de Longitude = Z \/(longitudei — longitude;,1)? (5.2)
i=1

nPonto—1

Distdncia de Altitude = \/(altitudei — altitude;.1)? (5.3)

i=1
O atributo DTP (Diferenc¢a de Tempo) armazena a diferenca de tempo entre a maior data e
hora e a menor data e hora encontrada no arquivo. Os atributos MLT (Média de Latitude), MLO
(Média de Longitude), MAL (Média de Altitude), MTP (Média de Tempo) e DTM (Distdncia
Total em Metros) sao a divisao dos valores calculados nos pontos DLT, DLO, DAL e DTP

respectivamente, pela quantidades de pontos existentes no arquivo.
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O atributo DTM (Distancia Total em Metros) € calculado a partir da soma das distancias
euclidianas de ponto a ponto conforme Equacao 5.4. Considerando novamente nPonto o nimero

de pontos existentes na trajetoria.

nPonto—1
DTM = \/(lati —latiy1)?* + (long; — longi1)* + (alt; — alti11)? (5.4)
i=1

O atributo DTM ¢é entdo multiplicado por 111.32 para converter o dado de graus decimais
para quilometros (1° =~ 111.32km, segundo (O’ DANIEL; HUSSIEN; ABDULLA, 2016)).

Ap6s a criagdo dos quinze atributos do conjunto de dados, verifica-se a data e hora inicial
e final do conjunto, com o arquivo [labels.txt para rotular a trajetoria, conforme Tabela 7.

Assim como no conjunto de dados apresentado na se¢do 5.3, utilizou-se os métodos de
arvores de decisdo e random Forest para o novo conjunto de dados, além de novamente 70% do
conjunto para treino e 30% para teste. Os resultados obtidos foram entdo mais animadores, com
a acurdcia aproximada de 72% e 80%, respectivamente. Ambos os conjuntos de dados possuem
um total de 2.100 trajetdrias, mas a distribuicdo de classes ndo € equivalente, como a Tabela 8

apresenta.

Tabela 8 — Quantidade de trajetdrias por classe

Classe | Trajetdrias
0 606
1 402
2 309
3 589
4 187
5 4
6 2
7 1
8 0
Total | 2.100

A classe 8 (motocicleta) ndo possui nenhum registro de rota compativel no conjunto de
dados, por isso a mesma foi desconsidera. As classes 5 (avido), 6 (barco) e 7 (correr) também
foram desconsideradas em todos os experimentos, pois possuiam uma quantidade muito pequena
de dados se comparadas as demais classes, somadas estas trés classes representavam menos de
0.35% do conjunto de dados. Sendo assim o conjuntos de dados realmente possui quatro classes:

0 (caminhar), 1 (bicicleta), 2 (6nibus), 3 (carro e taxi) e 4 (trem e metro).
5.5 AVALIACAO DE RESULTADOS

Para avaliar os resultados obtidos pelos algoritmos a serem executados, duas métricas

foram utilizadas, a acurdcia, j4 utilizada na escolha do conjunto de dados, e o fI-score.
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As definicoes de acurédcia e fI-score sdo baseadas na matriz de confusdo, esta matriz
mostra as frequéncias de acerto de uma classe no modelo, utilizando-se de quatro valores: verda-
deiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos(FN).
Os valores de verdadeiro positivo e falso positivo, representam os acertos e erros na classe
determinada positiva, enquanto VN e FN, representam os acertos e erros na classe determinada
negativa.

A matriz de confusdo € bindria, ou seja, aplica-se aos valores falsos ou verdadeiros de
uma classe, para aplicar a um modelo de predicdo com N classes, a matriz de confusao € criada
classe a classe e o resultado final é a média das classes para cada um dos quatro valores.

A acurdcia € o resultado das predicdes corretas, divido pela quantidade de predicdes,
conforme a férmula apresentada na Equacgdo 5.5.

VP +VN

acuracia = (5.5
VP+VN+FP+FN

A acuricia geralmente € utilizada quando o conjunto de dados possui um niimero de

dados por classe balanceado. Devido a isto, este projeto utilizard também a métrica apresentada

na equacao 5.6, que € calculada a partir da precisao e revocacao.

precision * recall
*

f1—score=2 (5.6)

precision + recall

Torne-se necessdrio também, calcular a precisdo e a revocacdo, sendo a precisao o
nimero de acertos para as previsoes verdadeiras do modelo, enquanto a revocacao trata-se da
relacdo de acertos entre as classes verdadeiras. As métricas sdo apresentadas nas Equagdes 5.7
e 5.8.

VP
precision = VP L FP (5.7)
P
recall = V— (5.8)
VP + FN

Dadas as métricas, este trabalho utilizou da acurdicia e fI-score para avaliar os resultados

obtidos nos experimentos.
5.6 SELECAO DO CONJUNTO DE DADOS

Com a criagdo de trés conjuntos de dados, trés experimentos foram realizados, utilizando,
para cada experimento, os classificadores de arvores de decisdao e random forest, para definir
o conjunto que serd utilizado no decorrer do projeto. A biblioteca scikit-learn da linguagem
Python foi utilizada para a implementacao dos algoritmos em todos os experimentos.

Este projeto adotou como padrao para todos os experimentos, o tamanho do conjunto de

teste e treino, para os casos de split, sendo estes 70% e 30%, respectivamente.
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O primeiro experimento realizado utilizou o conjunto de dados descrito na se¢do 5.3,
com N(numero de segmentagdes da trajetdria) igual a 5. Utilizando os parametros padrdes para
ambos os algoritmos classificadores, os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 7. Neste
experimento, o modelo random forest obteve os melhores resultados em ambas as métricas, com
67% de acuricia e 62.6% de fI-score, enquanto o modelo de drvores de decisdo, resultou em

uma acuricia de 63.5% e 51% de fI-score.

Figura 7 — Conjunto de dados Ns
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O segundo experimento utilizou o conjunto de dados similar, mas com N igual a 3. Assim
como no experimento representado na Figura 7, este experimento obteve melhores resultados
com o modelo random forest em ambas as métricas, sendo a acurdcia de 70% e fI-score de
66.8%, contra 64% de acurécia e 60% de f1-score para o modelo de drvores de decis@o, conforme

apresenta a Figura 8.
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Figura 8 — Conjunto de Dados N3
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Motivados pelos resultados obtidos nos experimentos anteriores, um terceiro experi-
mento foi realizado, utilizando o conjunto de dados descrito na se¢dao 5.4. Este experimento
também utilizou os algoritmos classificadores de arvores de decisdo e random forest, com 0s
parametros padroes de ambos os métodos. A Figura 9 apresenta os resultados obtidos, ou seja,
acurdcia de 72% e f1-score de 71.5% para o modelo de drvores de decisdo e acurécia de 80% e

f1-score de 79% para o modelo random forest.
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Figura 9 — Conjunto de Dados Final
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O terceiro conjunto de dados obteve melhores resultado em acurécia e f1-score e devido a
isto, todos os experimentos posteriores utilizam este conjunto de dados. Os novos experimentos
utilizam métodos diferentes de separagdo de dados, combinacdo de hiperparametros e sele¢ao

de melhores atributos, como descrito na préxima secao.
5.7 CONFIGURACAO DOS ALGORITMOS E CONJUNTO DE DADOS FINAL

Apo6s a escolha do conjunto de dados para o experimento, este projeto utilizou algu-
mas ferramentas do scikit-learn para buscar melhorar os resultados, entre elas estd o método
GridSearchCV.

O GridSearchCV busca, entre um conjunto de hiperparametros passado, as melhores
combinacdes entre eles para sintonizar o modelo. Este método foi utilizado para ambos os
algoritmos e os hiperparametros utilizados encontram-se no Apéndice A.

Disponivel também na biblioteca scikit-learn, o método SelectKBest foi utilizado para

selecionar os melhores atributos do conjunto. Como o conjunto possui quinze atributos, uma
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iterac@o entre um e quinze foi realizada para descobrir qual o melhor K para o método (K € o
numero de atributos que o método SelectKBest iré selecionar).

Alguns métodos de dividir os dados foram testados para este experimentos, sendo eles o
train_test_split, KFold e StratifiedKFold.

Os métodos KFold e StratifiedKFold utilizaram os parametros padroes e shuffle com o
valor True, enquanto o método train_test_split realizou a divisdo do conjunto em 70% para
treino e 30% para teste.

Para este projeto foram utilizados os métodos train_test_split, KFold e StratifiedKFold
para separacdo dos dados de treino e teste, as Figuras 10 e 11 apresentam as diferencas de

resultado para cada método.

Figura 10 — Arvore de Decisdo
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Figura 11 — Random Forest
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Como as Figuras 10 e 11 apresentam, o método de separacdo com StratifiedKFold
obteve acuricia e fl-score de 75% e 73%, respectivamente, para o modelo de arvores de
decisdo, enquanto para o modelo random forest, a acurécia obtida foi de 82% e f1-score de 83%.

Para o método KFold, os resultados para o modelo de arvores de decisao foram de 73%
de acuricia e fI-score de 72%. No modelo random forest, os resultados alcangaram 81% de
acurdcia e 80% de f1-score.

O ultimo método, chamado train_test_split obteve 70% de acuricia e 68% de fI-score
para as arvores de decis@o e, no modelo random forest, 82% de acuricia e f1-score de 80%.

Os resultados com menor valor variaram de modelo, no modelo de arvores de decisao,
o menor resultado ficou com o método de train_test_split, enquanto no random forest, 0 menor
resultado foi obtido com o método KFold (na fI-score os resultados ficaram muito préximos,
mas, considerando também a acurdcia, o KFold possui o pior resultado).

Devido a esta superioridade nos resultados, através das métricas avaliadas, o método de
separacdo StratifiedKFold foi utilizado para a continuacdo do experimento e todos os demais
resultados, apresentados neste capitulo, utilizaram este método.

Utilizando o método SelectKBest, este projeto selecionou a quantidade de atributos com
melhores resultados. Como este conjunto de dados possui 15 atributos os valores de k variaram
entre 1 e 15 para K (sendo K o nimero de atributos a serem escolhidos). A Figura 12 compara

os resultados para o modelo de drvores de decisao.
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Figura 12 — KBest para o modelo de drvores de decisdo
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Conforme apresentado na Figura 12, os melhores resultados de k em acuricia foram 11
(77%) e 14 (77%), enquanto os piores resultados estdo nos valores de k igual a 1 (56%), 4 (64%)
e 2 (64%).

Para f1-score, os melhores resultados também encontram-se quando k é igual a 11 (76%)
e 14 (74%), enquanto os piores resultados estdo em k igual a 1 (46%) e 4 (58%). Para definir
o melhor k para o modelo de drvore de decisdo, considera-se ambas as métricas, sendo assim,
com acurdcia de 77% e f1-score de 76%, o k escolhido para este modelo é o 11.

Os melhores k atributos também foram selecionados para o modelo random forest, com
os resultados apresentados na Figura 13. A melhor acuricia para o modelo random forest foi
encontrado em k igual & 11(82%), 12(82%) e 15(82%), enquanto as piores acurdcias encontram-
se com k igual a 1 (47%) e 4 (66%). Para a métrica f1-score, os melhores resultados também
encontram-se nos atributos 11 (83%), 12 (82%) e 15 (83%). Para a escolha do k para o modelo
random forest, ambas as métricas foram consideradas e ainda assim, os valores de k 11 e k 15

foram iguais, tanto em acurdcia (82%), quanto em fI-score (83%).
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Figura 13 — KBest para o modelo Random Forest
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O préximo capitulo apresenta a andlise dos resultados obtidos no experimento final,
fazendo uma breve comparacdo entre os algoritmos, assim como, com os diversos métodos
utilizados.
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6 ANALISE DE RESULTADOS

Com os resultados obtidos, este projeto utilizou o método de StratifiedKfold para dividir
os conjuntos de dados em teste e treino e utilizou os 11 atributos para o método de Arvores de
Decisao devido aos resultados obtidos: acurécia de 77% e fI-score de 76%. Ja para o modelo
random forest, a acurécia e fl-score para o k igual 11 e 15 foram iguais(acurdcia de 82% e fI-
score de 83%). Como ambos obtiveram resultados similares, o nimero de atributos escolhido
foi 11.

Os resultados obtidos na random forest foram superiores aos obtidos pela arvore de
decisdo, tanto em acuracia, com 82% para o modelo random forest e 77% na arvore de decisao,
como na fI-score, sendo 83% para a random forest e 76% para a arvore de decisdo, conforme

Figura 14, sendo a diferenca de f1-score de 7%, enquanto a acurdcia diferencia-se em 5%.

Figura 14 — Comparativo entre algoritmos
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Apesar de obter resultados acima de 70% de fI-score para a arvore de decisdo e acima
de 80% para a random forest, este valor € uma média geral e ndo corresponde aos valores de
cada classe. As Tabelas 9 e 10 apresentam a precisao, revocagao e f1-score para cada uma das
classe dos modelos.

Para o modelo de drvores de decisdo, a Classe 3 (Carro e Téxi) possui o melhor fI-score,

com 77.11%, além do melhor percentual de precisdo, com 83%, enquanto a melhor revocagdo



40

para este modelo pertence a Classe 1(bicicleta).

No modelo de random forest, o melhor f1-score pertence para a Classe 4 (Trem e Metr0),
com 89.99%, esta classe também possui a maior revocagdo para o modelo, com 91%, enquanto
a melhor precisdo pertence a Classe 3(Carro e Taxi), com 90%.

A menor taxa, nas trés métricas, pertence a Classe 2 (Onibus), com fl-score de 53.65%,
precisdo de 49% e revocacao de 58%, no modelo de arvores de decisdo. No modelo random
forest, a menor taxa nas trés métricas também pertence a classe 2 (Onibus), mas com resultados

superiores, com fI-score de 74.5%, precisao de 75% e revocagao de 74%.

Tabela 9 — Precisdo, Revocacao e F1-score por classe para arvore de decisao

Classe | Precisao(%) | Recall(%) | fl1-score(%)
0 83 72 77.11
1 76 80 77.95
2 49 58 53.65
3 80 79 79.50
4 69 71 69.99

Tabela 10 — Precisdao, Revocagdo e F1-score por classe para Random Forest

Classe | Precisao(%) | Recall(%) | fl1-score(%)
0 81 83 81.99
1 78 81 80.43
2 75 74 74.50
3 90 84 86.90
4 89 91 89.99

Por utilizar o mesmo conjunto de dados original, torna-se indispensavel uma comparagao
dos resultados obtidos neste trabalho, com os resultados de (ZHENG; CHEN et al., 2008),
mesmo que, o conjunto final utilizado nos experimentos nao sejam 0s mesmos.

O modelo de drvores de decisdo foi utilizado em ambos os projetos, apesar de o trabalho
de (ZHENG; CHEN et al., 2008) possuir dois valores para acurécia (por duracdo e distancia),
os resultados obtidos para este método (que inclusive obteve os melhores resultados) foram de
72.1% de acuricia para o método por distancia e 68.7% para o método por duracio, enquanto
este projeto, que considera tempo e distancia na criacao dos atributos, obteve acurdcia de 77%
no modelo de drvores de decisao, mas resultados melhores também foram alcancados utilizando
um método diferente, a random forest, com 82% de acuricia.

Considerando a outra métrica, fI-score, o projeto de (ZHENG; CHEN et al., 2008)
calcula utilizando os "pontos de mudanga", com precisao de 40.6% e revocacdo de 88,7%,
possuindo um f1-score de 55.70%, utilizando o modelo de arvores de decisdo. Este projeto por
sua vez, no modelo de drvores de decisao, obteve f1-score de 76%, enquanto o modelo random
forest obteve 83% de fI-score.
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Apesar de possuir diferencas na execugdo dos projetos e a comparagdo ser dificil de
ser realizada de forma direta (principalmente se considerar a forma como a segmentagdo das
trajetdrias € feita em ambos os projetos), os resultados desse projeto podem ser considerados
satisfatdrias ao realizar a comparacao.

Ap6s todos os experimentos e comparagdes realizadas neste projeto, o modelo utilizando
o algoritmo random forest e o conjunto de dados com 15 atributos, utilizando o método de
separacdo de dados StratifiedKFold, a sele¢ao dos onze melhores atributos, além de utilizar os
hiperarametros: Bootstrap como verdadeiro, Criterion como Entropy, a profundidade maxima
da arvore como 10, o nimero médximo de atributos como automético (pois a selec¢do € feita
anteriormente com o método SelectKBest), sem nimero fixo maximo de nds folhas, valor
minimo de diminuicdo de impurezas como 0, nlimero minimo de folhas e separagdes como 2,
valor minimo de peso das folhas como 0, além de 20 estimadores, obteve os melhores resultados.

Este modelo obteve uma acuricia geral de 82% e f1-score de 83%. Acredita-se que estes
resultados foram obtidos principalmente devido a construcdo do novo conjunto de dados, que
considera separadamente a diferenca de cada um dos dados (latitude, longitude e altitude), além

de dados de tempo e médias de latitude, longitude e altitude por ponto.
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7 CONCLUSAO

O objetivo principal deste projeto € a predi¢ao de métodos de transporte a partir de dados
reais de GPS. Com base em um conjunto de dados ja utilizado no projeto (ZHENG; CHEN et al.,
2008), este projeto diferenciou-se principalmente no conjunto de dados, que foi reconstruido,
apresentando as trajetorias de forma diferente e na utilizacdo de um modelo diferente, o random
forest.

Todos os atributos do projeto foram criados, a partir do conjunto de dados dos proje-
tos (ZHENG; CHEN et al., 2008; ZHENG:; LIU et al., 2010) que possuem dados reais retirados
de aparelhos de GPS. Alguns pontos importantes puderam ser observados com este projeto,
como as diferencas de longitude e latitude foram mais relevantes para a predicdo do que propri-
amente a distancia total, assim como a média de tempo decorrido entre cada ponto de coleta foi
mais relevante que o tempo total da trajetoria.

Em relacdo aos resultados, eles foram considerados satisfatérios, considerando que o
modelo de drvores de decisdo obteve acuricia de 77% e F1-Score de 76%, enquanto o modelo
de Random Forest, obteve 82% e 83%, principalmente considerando que existem 4 classes no
conjunto de dados, onde a probabilidade geral € de 20%. As métricas utilizadas na avaliacdo
também demonstraram que ambos os métodos possuiram dificuldade maior em preditar a classe
2 (Onibus), enquanto os melhores resultados foram obtidos para a classe 3 (Carro e Taxi) para
o modelo de arvores de decisdo e a classe 4 (Trem e Metro) para o modelo Random Forest.

Comparando os resultados, o modelo Random Forest obteve melhores resultados em
ambas as métricas, chegando em uma diferenga de 7% para a FI-Score, que é a métrica que
melhor descreve o modelo, considerando que a quantidade de dados por classe nao € balanceada.

Como possiveis trabalhos futuros a este projeto pode-se pensar em uma possibilidade
de aplicacdo em algum sistema de geolocalizagdo, como GPS, para alterar a sugestdo de rotas
com os dados gerados (como foi utilizado o projeto (ZHENG; CHEN et al., 2008)), além da
criacdo de um modelo em tempo real para utilizar nestes dispositivos. Outra possibilidade de
uso pode ser na criacdo de padrdes de usudrios, que podem ser utilizados, por exemplo, em
recomendacdes de produtos ou servigos personalizados por usudrios. Ainda € possivel usar este
projeto como base para criacdo de modelos com outros algoritmos ou ferramentas, que busquem

melhorar os resultados obtidos.
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APENDICE A - PARAMETROS

Abaixo encontra-se a lista de hiperparametros utilizados no GridSearchCV para cada os

modelos de arvores de decisdo e Random Forest.

* Decision Tree:
— criterion - Define uma funcdo que mede a qualidade da divisdao em cada n6. Para-
metros utilizados no modelo: Gini e Entropy;

— max_depth - Define a profundidade maxima da arvore. Pardmetros utilizados no
modelo: 5, 10, 30 e 50;

— min_samples_split - Define o nimero minimo de amostras para poder dividir um

né. Parametros utilizados no modelo: 0.5, 1.0, 2 e 3;

— min_samples_lea f - Define o nimero minimo de amostras que define um n6 folha.

Parametros utilizados no modelo: 0.5, 1 e 2;

— min_weight_fraction_lea f - Define a fracao ponderada minima da soma total dos

pesos que define um né folha. Pardmetros utilizados no modelo: 0, 0.3 e 0.5;

— max_features - Define o nimero maximo de atributos a serem utilizados para

definir a melhor divisao.Parametros utilizados no modelo: Auto, Sqrt e Log?2;

— max_leaf_nodes - Define o nimero médximo de nés folhas no modelo. Parametros
utilizados no modelo: 10, 50, 100 e 200;

— min_impurity_decrease - Define o valor minimo de impureza no né. Parametros
utilizados no modelo: 0.0, 0.3 e 0.5;

— class_weight - Define os pesos associados as classes. Parametros utilizados no

modelo: Balanced, [0:1, 1:1] e [0:1, 1:5].

* Hiperparametros escolhidos Decision Tree:

— criterion - Entropy;

— max_depth - 10;

— min_samples_split - 2;

— min_samples_leaf - 1;

— min_weight_fraction_leaf - 0;
— max_features - Auto;

— max_leaf_nodes - 100;

— min_impurity_decrease - 0.0;
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class_weight - Define os pesos associados as classes. Parametros utilizados no
modelo: [0:1, 1:1].

* Random Forest:

criterion - Define uma funcdo que mede a qualidade da divisdo em cada n6. Para-

metros utilizados no modelo: Gini e Entropy;

max_depth - Define a profundidade méxima da drvore. Parametros utilizados no
modelo: 5, 10, 30 e 50;

min_samples_split - Define o nimero minimo de amostras para poder dividir um

né. Parametros utilizados no modelo: 0.5, 1.0, 2 e 3;

min_samples_leaf - Define o nimero minimo de amostras que define um né folha.

Parametros utilizados no modelo: 0.5, 1 e 2;

min_weight_fraction_leaf - Define a fragao ponderada minima da soma total dos

pesos que define um né folha. Pardmetros utilizados no modelo: 0, 0.3 € 0.5;

max_features - Define o nimero maximo de atributos a serem utilizados para

definir a melhor divisao.Parametros utilizados no modelo: Auto, Sqrt, Log2 e None;

max_lea f_nodes - Define o nimero maximo de nés folhas no modelo. Parametros
utilizados no modelo: 10, 50, 100, 200 e None;

min_impurity_decrease - Define o valor minimo de impureza no né. Pardmetros

utilizados no modelo: 0.0, 0.5 ¢ 1.0;

bootstrap - Define se as amostras bootstrap serao usadas ao construir as arvores ou
se todo o conjunto de dados serd usado. Pardmetros utilizados no modelo: True e

False;

n_estimators - Define o nimero de arvores da floresta. Parametros utilizados no
modelo: 5, 10 e 20.

* Hiperparametros escolhidos Random Forest:

criterion - Entropy;

max_depth - 10;
min_samples_split - 2;
min_samples_leaf - 2;
min_weight_fraction_leaf - 0;
max_features - Auto;
max_jeaf_nodes - None,

min_impurity_decrease - 0.0;



— bootstrap - True;

— n_estimators - 20.
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