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RESUMO

As redes sociais possuem uma imensa quantidade de informacoes, dentre estas in-
formagoes, muitas estao relacionadas com o transito, distribuidas entra as principais
redes sociais como Facebook e Twitter. FEste trabalho teve como objetivo explorar
estas informagcoes relacionadas com o transito através da aplicagao das etapas do
processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados. Como resultado desta
pesquisa, tem-se alguns perfis do transito tragados para auxiliar na identificacao dos
problemas com o transito nas localidades da Serra Gatcha e regiao metropolitana
do Rio Grande do Sul.

Palavras-chave: Mineracao de Dados, Transito.
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1 INTRODUCAO

A cada ano a tecnologia estd mais presente no cotidiano das pessoas, através
de computadores, smartphones, televisores, meios de transporte, entre outros. As-
sim como todos estes equipamentos citados, a internet é uma destas tecnologias
que estao recebendo bastante destaque devido sua disponibilidade nos mais diversos
tipos de aparelhos. Além de computadores e smartphones ela esta disponivel em te-
levisores, equipamentos de seguranca e até automoveis. Fatos estes que aumentaram
significamente o nimero de acessos a internet.

Com o niimero maior de usuarios que estao utilizando a internet, a transmissao e
criacao de dados esta mais elevado, como consequéncia a quantidade de informagoes
disponiveis na mesma aumentou consideravelmente. Parte destas informagcoes sao
derivadas dos grandes portais de noticias, blogs e redes sociais, onde este ultimo teve
um crescimento consideravel nestes ultimos anos, devido a popularidade do Face-
book e Twitter. Este crescimento acabou influenciando na estruturacao de alguns
programas de televisao, onde as mensagens servem como forma de complemento do
assunto que esta sendo abordado no programa.

As redes sociais como Twitter, Facebook e LinkedIn permitem que os usuarios
deixem de ser apenas consumidores de informacoes e se tornem produtores de in-
formacoes, contribuindo com as informacoes. Isto reflete numa maior quantidade de
informagoes inseridas a cada hora, onde estas podem ser dos mais diversos assuntos,
sejam sobre atualizacoes do cotidiano pessoal, noticias de acontecimentos, aniincios
de publicidade e tantos outros tipos de mensagens.

No meio de tanta informacao, uma quantidade consideravel estd relacionada
com o transito, sabendo que muitas mensagens delas nao tratam exatamente de
ocorréncias ou situagoes do transito. Existem também os tipos de mensagens onde a
atualizagao da situacao é mais precisa e completa, que normalmente é mantida por
alguns orgaos especializados no transito que disponibilizam um servigo de publicagao
informacoes, como é o caso da EPTC de Porto Alegre, alguns perfis da Policia
Rodovidria Federal e érgaos de observatorio de transito.

Alguns trabalhos foram realizados possuindo o objetivo de explorar as informagoes
contidas nas redes sociais, podendo explorar os dados do transito ou nao, como exem-
plo os trabalho de (SILVA; BENEVUTO; ALMEIDA, 2010) e de (SILVEIRA, 2010).
Nos trabalhos que nao estao relacionados com o transito, mas que podem se desta-

car pela pesquisa que fazem em relagao a descoberta de eventos através das redes
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sociais, em especial eventos mencionados através do Twitter. Ja em trabalhos que
efetuam a analise das informagoes do transito, existe uma grande preocupagao em
determinar qual o local onde ocorreu determinado evento. Em grande parte destas
pesquisas sao utilizados os conceitos de Descoberta de Conhecimento em Banco de

Dados, que visa efetuar a coleta, limpeza e anélise dos dados.

A Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados é uma area bastante estu-
dada e explorada em diversos ambientes, e com o surgimento e grande disseminagao
do Big Data, esta busca pelos processos de busca em banco de dados ou até mesmo re-
des sociais se intensificou muito nos ultimos anos. Por exemplo, o KDD (Knowledge
Discovery Database) esta presente no estudo de diversos trabalhos académicos, como
no Observatério da Web (INWEB, 2014). O mesmo comportamento se repetiu na
Universidade de Caxias do Sul, onde nos ultimos anos podem ser citados os traba-
lhos da Marina Bellenzier e o trabalho do Rodrigo Francischelli (FRANCISCHELLI,
2013). Ambos os trabalhos tiveram como base de estudo o KDD e aplicaram algum

tipo de mineracgao sobre os dados disponiveis.

1.1 Problema

A cada ano a quantidade de veiculos presente nas ruas estd cada vez maior e
como consequéncia disso aparecem, ou se agravam os problemas no transito. Alguns
dos exemplos que podem ser facilmente identificados sao o aumento dos congestio-
namentos, ocorréncia de mais atropelamentos e aumento de acidentes em geral. Os
acidentes influenciam muito na lentidao do transito, contribuindo para o surgimento

de engarrafamentos.

Tentando amenizar estes problemas do transito, foram desenvolvidos alguns apli-
cativos para dispositivos méveis que visam alertar os motoristas de situacoes de
perigo e indica quais as rotas de desvio destes pontos. Neste tipo de aplicativo se
destaca o Waze, que além de funcionar como um aplicativo de mapas para o transito,
também funciona como uma rede social onde as pessoas publicam as atualizacoes
do transito de forma facil e rdpida, entre os usudrios do aplicativo. Além disso este
aplicativo verifica a velocidade média de circulacao dos veiculos nas vias para avisar

os usuarios de possiveis congestionamentos.

As redes sociais mais populares possuem informacoes similares e que podem tra-
tar da praticamente da mesma situacao que a disponibilizada pelo Waze, porém
de uma forma um pouco diferenciada e restrita. Estas redes sociais pecam pela
praticidade, pois a insercao ainda deve ser feita manualmente e o consumo destas
informacoes ainda é muito demorado, pois exige a leitura e interpretagao das mensa-
gens em sua forma integral. A pratica do consumo de informagoes das redes sociais

utilizando esta forma aumenta consideravelmente o perigo de ocasionar algum aci-
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dente. Entretanto estas redes sociais servem muito bem para uma base de analise
do comportamento dos componentes do transito e para analises estatisticas, ja que
estas contribuem muito na riqueza de detalhes, coisa que nao pode ser percebidas

nas informacoes do Waze.

Toda a informacao disponivel pode ser extraida das redes sociais, através de
aplicagoes especificas para esta atividade ou através do uso de APIs (Application
Programming Interfaces), muitas vezes disponibilizadas pelas préprias redes sociais.
Alids, as redes sociais em si incentivam muito a criacao de aplicagoes para utilizar
de suas informagoes, de forma que muitas delas possuem &areas exclusivas para os
desenvolvedores aprenderem como funciona a rede social, e auxilia na sua mani-
pulacao contribuem para a popularidade da mesma. Em conjunto com as APIs,
pode ser efetuada a aplicacao de técnicas de mineracao de dados, definidas e estru-
turadas pelo procedimento de KDD, onde é possivel encontrar algumas relagoes das

ocorréncias e componentes do transito.

1.2 Questao de Pesquisa

Com base nas informacgoes disponiveis no Twitter, é possivel explorar estas in-
formagoes de forma que seja possivel adquirir algum tipo de conhecimento através

de mineracao de dados?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um protétipo de extrator de dados da rede social Twitter. Explorar

um estudo de caso a fim de avaliar o funcionamento do protétipo de extrator.

1.3.2 Objetivos Especificos

Como forma de auxiliar o atingimento do objetivo geral, foram definidos os

seguintes objetivos especificos:

e Coletar e processar os dados do Twitter sobre o transito da regiao da Serra
Gatcha e Regiao Metropolitana;

e Utilizar uma ferramenta de mineracao de Dados para analisar os dados ex-
traidos;

e Apresentar os resultados obtidos da andlise das informagoes do transito.
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1.4 Estrutura do Texto

Este trabalho de conclusao esta organizado em cinco capitulos, os quais visam
dar toda a base inicial necessaria para um bom entendimento dos conceitos e técnicas
utilizadas neste trabalho. Além disso apresenta também algumas técnicas e experi-
mentos ja foram efetuadas em outros trabalhos e por ultimo explica todo o processo
que foi adotado para definir uma solugao para o problema proposto, assim como o
processo de desenvolvimento do extrator e analise dos dados.

No capitulo um (1) esta definida a contextualizacao e a descrigao detalhada do
problema, a definicao dos objetivos e a organizacao do presente trabalho.

No capitulo dois (2) estao descritos os conceitos necesséarios para compreensao do
trabalho, assim como algumas das técnicas que foram aplicadas neste trabalho e os
algoritmos de mineracao necessarios para efetuagao da andlise. Dentre os trabalhos
relacionados, destacam-se a Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, os
conceitos sobre as redes sociais e os conceitos sobre Big Data. Ainda no segundo
capitulo estao os trabalhos relacionados onde ja foram efetuadas algumas atividades
semelhantes ao que foi proposto neste trabalho. Neste capitulo também foi efetuado
uma andlise de semelhanca com este trabalho.

No capitulo trés (3) apresenta-se a proposta de solucao, detalhando cada uma
das etapas necessarias para atingir os objetivos delineados e descritos na introdugao.

No capitulo quatro (4) descreve-se todo o processo e modelo de desenvolvimento
do extrator de dados, que foi necessario para a analise dos dados, assim como o
processo necessario para instalar os componentes para o funcionamento do extrator
de dados.

No capitulo cinco (5) estao apresentados os processos de anélise, a anélise através

de cada algoritmo e os resultados da anélise encontrados no término da mineragao
de dados.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Trabalhar com grandes bases de dados e com grandes conjuntos de informagoes
¢ uma das atividades que tem sido muito estudada atualmente, principalmente nas
pesquisas relacionadas com tecnologia da informagao, nas quais estao voltadas para
o desenvolvimento de novas formas de manipular as informacoes que estao contidas
nestas bases de dados. Além de tentar descobrir novas formas de descobertas, estao
sendo atualizadas e aprimoradas as técnicas mais antigas, para que funcionem melhor
com as tecnologias mais atuais. Desta forma serd efetuado um aproveitamento maior

da capacidade de processamento de dados que temos atualmente.

Assim como existem muitos dados em bancos empresariais, a internet também
possui esta caracteristica, estando repleta de informacoes muito uteis. Estes dados
provém de portais de noticias, aplicativos moveis, redes sociais, blogs, videos, strea-
ming e tantas outras fontes. As redes sociais detém de uma grande quantidade de
informagoes, devido a forma de interacao que este tipo de aplicagao permite, per-
mitindo que a fonte produtora de dados seja descentralizada e multipla. Com esta
descentralizacao, os assuntos tratados nas redes sociais variam entre muitos, desde
os mais cotidianos a até assuntos mais especificos como as atualizagoes da situagao
de transito.

Este trabalho possui o principal foco de desenvolver um prototipo de extrator de
dados e analisar as informacoes contidas no Twitter como forma de estudo de caso
para validar o funcionamento do protétipo implementado. Das informacgoes relacio-
nadas ao transito, elas sao derivadas da regiao da Serra Gatucha e regiao metropo-
litana, desta forma torna-se possivel tracar alguns perfis do transito e identificar os

padroes e desvio padroes da situacao avaliada.

Para que o objetivo tracado possa ser cumprido, ¢ importante apresentar os con-
ceitos, métodos e técnicas que serao essenciais para o desenvolvimento da pesquisa.
Dentre estes conceitos estao os relacionados a descoberta de conhecimento em banco
de dados, que esté apresentado neste capitulo na sessao 2.2, juntamente a ele estao
as definicoes de Mineracao de Dados, pré-processamento, pds-processamento, cujas
informacgoes estao nesta mesma sessao desenvolvida para a Descoberta de Conheci-
mento.

Os conceitos que definem o que é uma Rede Social e como ela se organiza é
tao importante quanto como saber como trabalhar com as informacoes dela. Por

este motivo, estao inseridas nas sessoes seguintes as definigoes e conceitos de uma
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rede social, assim como a estruturacao e organizacao do Twitter, pois é fundamen-
tal entender como sao organizadas as informacgoes desta rede social para que uma

estratégia de coleta, organizacao e mineracao dos dados ser determinada.

2.1 Big Data

Conforme foi apresentado por (ALECRIM, 2015), o Big Data surgiu como uma
forma de complementar os processos da mineracao de dados e Descoberta de Co-
nhecimento, e com ele vieram uma série de ferramentas que auxiliam nas consultas,
buscas e montagem da base de dados. Desta forma os dados podem ser encontra-
dos e devidamente aproveitados de forma habil. Os procedimentos basicos do Big
Data nao sao completamente novos, onde grande parte deles sao derivados dos pro-
cessos do KDD, Data Mining e CRMs (Customer Relationship Managements) de
utilizados para analise de dados histéricos.

A tecnologia esta cada dia mais avancada e integrada com o cotidiano, e com isto
os dados sao gerados por qualquer tipo de equipamento, porém estas informacgoes
ficam armazenadas de forma centralizada e controladas. Com toda esta quantidade
de dados, nao é possivel efetuar a analise de forma manual, como era efetuado
antigamente.

No Big Data existem cinco caracteristicas que sao desejadas para que uma
aplicacao de analise de dados seja enquadrada pelas normas definidas por esta tecno-
logia. Estas caracteristicas sao comumente conhecidas como os cinco Vs. Sendo que
estas cinco caracteristicas determinadas nao necessitam estar devidamente repre-
sentadas, pois dependendo das regras de negocio necessarias, algumas delas possam
estar omitidos ou nao implicar tanta importancia para a exigéncia destas regras de

negocio, podendo conseguir resultados significatérios desta forma.

2.1.1 Volume

E necessdria ou desejavel um grande volume de dados para que o Big Data possa

ser devidamente executados.

2.1.2 Velocidade

Na atualidade, o curto tempo de acesso as informagoes é essencial. E ter um
acesso veloz as informagoes analisadas é essencial, e é exatamente para isto que esta

caracteristica prove.

2.1.3 Variedade

O grande volume de dados possui como consequéncia também a grande quanti-

dade de dados. Muitos destes dados estao devidamente organizados, devido estarem
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armazenados e organizados em bancos de dados estruturais como SQL (Strutured
Query Language), Oracle, PostgreSQL e Oracle, assim como dados nao organizados
como imagens, videos, audios e documentos. Por isto é necessario saber como tratar
estes dados como um todo. Um dado pode ser considerado inttil caso ele nao esteja

vinculado com algum outro conjunto de dados.

2.1.4 Veracidade

Os dados devem ser veridicos, pois de nada adianta os dados estarem em grande
volume, em uma imensa variedade e disponiveis em alta velocidade se estes dados
nao sejam confiaveis. E necessario que existam alguns processos que garantam que

a maior consisténcia de dados possivel.

2.1.5 Valor

Uma classificacao que define se os dados analisados e gerados por todos os pro-
cessos anteriores sao validos e uteis para a andlise em si.

Além do grande volume de dados e dos mais variados tipos de dados, as solugoes
de Big Data também precisam trabalhar com distribuicao de processamento e elas-
ticidade, ou seja, suportar o grande crescimento do volume dos dados, que crescem
em pouco tempo. Por conta disto, os bancos relacionais nao sao os mais apropriados

para compor este tipo de solucgao, ja que os mesmos nao sao muito flexiveis.

2.2 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

A descoberta de conhecimento em Bancos de Dados ou KDD consiste em muito
mais do que apenas a mineragao de dados. Conforme definido por Fayyad (1996),
a Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados é um procedimento nao trivial,
automatizado e que visa buscar em grande bases de dados, novos conhecimentos e
novos padroes de relacionamento de dados, que possuem algum tipo de produtivi-
dade e informacao, caso os resultados sejam apresentados para um especialista da
area.

O KDD é composto por seis etapas: selecao de dados, limpeza de dados, enrique-
cimento, transformacao ou codificacao dos dados, mineracao de dados e apresentagao
dos resultados, conforme foi apontado Navathe (2011). Podem existir algumas va-
riagoes destes conceitos, apontadas por cada autor, por exemplo Fayyad (1996)
determina que a divisao seja entre 5, onde as etapas de limpeza e enriquecimento
dos dados sejam efetuados na mesma fase de pré-processamento, unificacao devida

a semelhanca entre estas duas etapas.
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Como pode ser visto na figura 2.1, as etapas da Descoberta de Conhecimento

estao sendo apresentadas conforme a definicao de Fayyad. Existe um fluxo de ativi-

dades que se relacionam diretamente entre si e que deve ser obedecido para executar

o processo de KDD, demonstrando que cada uma das etapas tém a sua devida

importancia e que uma so deve ter inicio ao término da etapa anterior.

2.2.1 Aplicagoes da Descoberta de Conhecimento

A descoberta de conhecimento é amplamente utilizada em area de marketing e de

analise de informacoes de supermercado, porém a descoberta de conhecimento nao é

restrita a regras de negécio, de tal forma que ela tem sido utilizada nas mais distintas

areas. A tabela 2.1 apresenta algumas das diversas areas em que a Descoberta de

Conhecimento pode ser empregada, assim como uma descri¢ao sucinta das utilidades

em que se aplica.

Tabela 2.1: Utilizacao do KDD conforme &area

Area Utilizagao

Marketing | é utilizado para encontrar o perfil do consumidor e padroes de compras, tendo o
objetivo de sugerir produtos de forma personalizada para os compradores.

Financas utilizado para efetuar a deteccao de fraudes, que muitas vezes acabam passando
por despercebido, devido terem um desvio muito sutil do padrdo normal. Além de
identificar clientes leais, padrdes de uso do cartao de crédito e encontrar relagoes entre
os mais diversos indicadores financeiros.

Medicina utilizado para prever visitas, identificar terapias, avaliacao clinica conforme os sinto-
mas relacionados, além de identificar novos padroes de doengas.

Governo Em instituicGes governamentais s@o utilizadas para melhorar as coletas de taxas,
assim como na drea financeira, utilizada para detectar fraudes.

Ciéncia as técnicas de mineragdo de dados auxiliam os cientistas nas pesquisas, para encontrar
padroes moleculares, dados genéticos, mudancgas climéaticas e gerando os relatérios e
contribuindo para as conclusées valiosas em um tempo relativamente menor.

Qualidade | No Controle de Processos e Qualidade, traca os padroes de condigoes fisicas e auxilia
no planejamento estratégico relacionada a linha de producgéo.

2.2.2 Selegao de Dados

A Selecao de Dados é uma das principais etapas dos principais processos da Des-

coberta de Conhecimento em Banco de Dados, pois esta etapa ¢é a responsavel em
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efetuar a selecao e filtragem dos dados que deverao ser avaliados pelas etapas se-
guintes do KDD. Os dados coletados nesta etapa refletem diretamente na qualidade
do resultado final da andlise da mineragao de dados, de forma que estes dados sao

a principal fonte de informagoes da analise.

Nesta etapa sao efetuadas a analises de levantamentos das varidveis e grupo de
variaveis necessarias para efetuar a selecao e extracao dos dados da base selecio-
nada. Para a execucao desta etapa normalmente sao escritas aplicacoes que ficam
responsabilizadas por efetuar a extracao das bases de dados, das quais estas podem
ser originadas de diferentes fontes de dados. Esta aplicacao também fica responsa-
bilizada por efetuar as filtragens necessarias, para nao trazer para a andlise dados
que nao devem ser analisados e por conta disso, ¢ muito importante também definir
quais sao os tipos de informacoes e quais sao os filtros que a aplicagao deve ter

implementada para que a qualidade dos dados seja mantida.

2.2.3 Pré-Processamento

Os dados levantados pela etapa anterior podem possuir alguns caracteres in-
desejados, alguns ruidos ou possuir informacoes incompletas. Este tipo de situagao
normalmente ocorre quando os dados sao selecionados de bases heterogéneas, quando
sao originarias de bancos de dados que nao possuem um devido tratamento no ge-
renciamento de dados ou quando provém da internet. Para conseguir resolver estes
problemas com os dados, é necessario efetuar a limpeza dos dados para que nao exis-
tam interferéncias durante a execucao do algoritmo de mineracao de dados, onde
sao removidos qualquer tipo de caracter indesejado e descartadas as mensagens que
possuem informacoes incompletas ou algum outro tipo de ruido que nao possa ser

tratado.

O uso de Data Warehouse pode facilitar a tarefa de limpeza dos dados. Nor-
malmente eles possuem uma organizacao e gerenciamento mais bem definido, que
acabam mantendo os dados do banco de dados em um estado limpo. O uso dele
contribui e facilita o processo de limpeza dos dados, para o qual serd necessario

menos tempo e esforgo.

Nesta segunda parte, sao efetuadas buscas secundarias para complementar estas
informacoes selecionadas previamente. E bom lembrar que esta complementagao
é de informacoes que sao incompletas por padrao, como por exemplo informagoes
selecionadas dos cadastros de clientes. Neste cadastro existem apenas o logradouro,
o numero do enderego e o CEP (Cédigo de Enderecamento Postal), mas o objetivo
é buscar as vendas efetuadas por cidade/estado. Neste caso serd executada a tarefa
de enriquecimento para complementar estas informacgoes faltantes para o problema

proposto, carregando as informagoes da cidade e estado através do CEP.
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2.2.4 Codificacao de Dados

A codificacao de dados tem como objetivo adequar os dados em uma estrutura
e formatagao necessérios conforme é exigido pelo procedimento do algoritmo de mi-
neracao de dados. Além de adequar estes dados, cada algoritmo exige uma determi-
nada estruturacao para que o algoritmo consiga executar as analises corretamente,
sem interferéncias ou erros durante a execugao. Nesta etapa ocorre a conversao
dos tipos de dados, para que o algoritmo de mineracao de dados consiga efetuar a
andlise, assim como a filtragem de treinamento para o algoritmo de mineracao de

dados.

2.2.5 Mineracao de Dados

A mineragao de dados, segundo a definicdo de Fayyad(1996) envolve métodos
e aplicacoes iterativas e interagoes de mineragao de dados em particular. Ou seja,
a mineracao de dados é um processo automatico ou semi-automatico que visa ex-
plorar e analisar grandes bases de dados. Baseando-se nestas analises, poderao ser
encontradas novos padroes e regras tteis e compreensiveis para o analista.

Este tipo de analise que é efetuado de forma automaética pela mineracao de dados
nao seria possivel de ser efetuadas por humanos em procedimentos convencionais
devido ao grande volume de dados que teria que ser processado, de mesma forma
que a imensidao de relagoes que a andlise exige também nao seria humanamente
possivel. Para resolver este tipo de problema, foram desenvolvidos algoritmos que
trabalham de forma automatica e semi-autonomos, que conseguem retornar o mesmo
resultado que o efetuado por um ser humano.

A interacgao e intervencao do analista ainda é exigida em alguns momentos para
conseguir interpretar os resultados que a execucao do algoritmo retornou, que é
através da interpretacao do analista que os padroes serao determinados como tteis
ou nao. Os algoritmos por si s6 efetuam o trabalho de encontrar as principais
relagoes e possivelmente validos, como foi descrito por (NAVEGA, 2002).

Como o processo de mineragao de dados nao possui um procedimento padroni-
zado para resolver qualquer problema, existem diversos algoritmos que podem ser
usados para cada tipo de problema proposto. Estes algoritmos sao classificados em
dois grandes grupos que variam de acordo com o tipo de conhecimento que se de-
seja extrair, conforme é apontado por Fayyad (1996). Estes grupos sao Predigao ou
Atividades Preditivas e Descricao ou Atividades Descritivas, e dentro de cada um

deles existem algoritmos para cada tipo de analise em especifico.

2.2.6 Atividades Preditivas

As atividades preditivas ou simplesmente Predi¢ao, possuem como caracteristica

a andlise de dados que visa encontrar formas de prever futuras situacoes ou aconte-
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cimentos através da analise de dados histéricos. Este tipo de atividade também é

conhecida como aprendizagem de maquina.

Existem dois grupos de algoritmos dentro das Atividades que sao conhecidos

como Classificacao e Regressao.

2.2.6.1 Classifica¢ao

Na classificagao, existe uma forma de aprendizagem, onde é mapeado um con-
junto de registros em um conjunto de variaveis pré-definidas, estas que sao denomi-
nadas Classes. Este tipo de funcao se enquadra em prever qual o tipo de classe que

determinado registro se enquadra.

Muitos algoritmos se enquadram na classificacao, mas os que mais se destacam
sao as Redes Neurais, Back Propagation, Classificadores Bayesianos e Algoritmos

Genéticos.

2.2.6.2 Regressao

A regressao consiste numa forma de aprendizagem semelhante a classificacao,
porém suas variaveis de andlises devem ser valores numéricos continuos presentes no
banco de dados com valores reais. Neste tipo de algoritmo se utilizam os métodos

de estatistica e as Redes Neurais.

2.2.7 Atividades Descritivas

Segundo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; PADHRAIC, 1996), as ativida-
des descritivas ou Descricao possuem como caracteristica fazer a busca de padroes
utilizados como proposta para a forma de entendimento humano. Normalmente a
descricao trabalha com grupos de informagoes, para facilitar a forma de localizagao
dos padroes. Dentro da categoria de atividades descritivas se enquadram os grupos

de algoritmos de Agrupamento, Regras de Associacao e Numeracao.

2.2.7.1 Agrupamento

Conforme explicado por (GALVAO; MARIN, 2009), a tarefa de Agrupamento
ou Clusterizacao é utilizada para separar os registros de uma base de dados em
subconjuntos. Este agrupamento é efetuado com as caracteristicas semelhantes entre
os registros, de forma que sejam distinguidos dos elementos de outros subconjuntos.
Diferentemente da classificagao, onde as variaveis sao predefinidas, no agrupamento
é necessario identificar automaticamente os grupos de dados que serao relacionados.
Dentre os algoritmos disponiveis, os mais utilizados sao os K-Means, KModes, K-

Protopypes, K-Medoids e Kohonem.
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2.2.7.2 Associacdo

Este tipo de tarefa consiste em identificar e descrever associacoes entre variaveis
no mesmo item ou entre itens diferentes que ocorram simultaneamente de forma
frequente no banco de dados, como apresenta (GALVaO; MARIN, 2009). Esta pes-
quisa de associagoes entre variaveis e itens também é efetuada entre itens dentro de
um espago temporal. Dentre os algoritmos mais utilizados se destacam os algoritmos

Apriori e GSP (Generalized Sequential Patterns).

Numeracao

Como é apresentado por (GALVaO; MARIN, 2009), a numeragao procura identi-
ficar e indicar caracteristicas comuns entre entre um conjunto de dados. Esta tarefa
é aplicada nos agrupamentos obtidos na tarefa de clusterizacao, sendo a Lobgica

Indutiva e Algoritmos Genéticos alguns tipos de algoritmos que sao utilizados.

2.2.8 Exibicao dos Resultados

Apé6s a mineracao de dados, é efetuada a exibicao dos resultados, que por al-
guns autores é enquadrada no grupo de etapas de pds-processamento. Nesta etapa
sao efetuadas as selegbes e ordenacoes das descobertas interessantes, efetuado o
mapeamento de apresentacao dos resultados obtidos e gerando relatério dos resul-
tados. Existem muitas formas de apresentar estes dados, sendo através de graficos,

relatorios, tabelas ou qualquer outra forma de apresentacao dos resultados.

2.3 Redes Sociais

A vida das pessoas é cercada por uma série de relacoes pessoais que sao moldadas
durante toda vida, iniciando no ambiente familiar, seguindo na escola e comunidade
e por fim no ambiente de trabalho. As relagoes pessoais seguem se desenvolvendo
e fortalecendo a esfera social de forma que faz com que a mesma fique organizada
em uma estruturagao de rede, conforme aponta (TOMAEL; ALCAR4; CHIARA,
2005). Por causa desta organizacao de rede, o termo ”Redes Sociais” foi utilizado na
Antropologia social por volta da década de 40.

Para avaliar estas relacoes e o grau de separacao entre as pessoas, Milgram re-
alizou um teste enviando uma determinada quantidade de cartas a varias pessoas
selecionadas aleatoriamente, onde tinha-se o objetivo de redireciona-las a um alvo
especifico. Caso estas pessoas nao conhecessem o alvo, deveriam enviar as cartas
para alguém que julgassem estar mais proximo a ele. Com este experimento, Mil-
gram conseguiu avaliar que das cartas que chegaram ao seu alvo, a grande maioria
das cartas haviam passado por uma pequena quantidade de pessoas, sugerindo assim

que as pessoas estariam a poucos graus de separacao das outras, consistindo assim
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o que ¢ chamado de fendmeno do mundo pequeno.

De outra forma, Barabasi demonstrou que as redes sociais sao formadas de uma
forma dinamica, seguindo um padrao de estruturagao, apontando que redes ricas
ficam mais ricas”, ou seja, quanto maior for o nimero de conexoes que uma ator
possuir, maiores serao as chances deste mesmo ator adquirir novas conexoes. De
modo que as redes sociais nao sao constituidas de relagoes igualitarias, ou seja,
tendo a possibilidade de ter em média o mesmo nimero de conexoes.

Avaliando as duas teorias, pode-se identificar que existem relacoes igualitarias
para determinados grupos de pessoas, porém pode ter uma grande variagao a medida
que vai se mudando de grupos. Em outras palavras, pessoas de mesma classe social
e que pertencem a um mesmo grupo tendem a possuir um numero de conexoes
semelhantes, mas que se comparado a pessoas de um outro grupo social, a tendéncia
do ntimero de conexoes é ser completamente diferentes.

As redes sociais online como conhecemos hoje é basicamente uma representacao
das redes sociais em um ambiente informatizado. Como a Internet possui as ca-
racteristicas de encurtar distancias e estar presente em qualquer lugar a qualquer
momento, as redes sociais online herdaram estas caracteristicas, encurtando as
distancias entre as pessoas e elevando a proporcao das conexoes entre as pessoas
nas redes sociais para niveis inimaginaveis. Com a caracteristica de encurtamento
de distancias, pessoas que estao a milhares de quilometros e que mal se falavam por
conta disso, através das redes sociais estas pessoas conseguem se comunicar facil-
mente. Além de todas estas caracteristicas, as redes sociais possuem uma série de
locais que podem ser utilizadas, pois como a internet é a sua base de funcionamento,
elas estao disponiveis na rede de computadores, celulares, tablets e qualquer outro
tipo de equipamento que tenha acesso as redes sociais.

Em uma rede social online, os usuarios publicam seus perfis com as suas in-
formagoes pessoais, preferéncias e caracteristicas pessoais. Com todas estas de-
finigoes, os usudrios acabam se relacionando através da similaridade entre si, jus-
tamente por este comportamento, as redes sociais ainda prestam um servigo de
sugestoes de amizades com base nas semelhancas entre os perfis e dos perfis das

conexoes de um segundo nivel, ou seja, as conexoes de uma conexao de um usuario.

2.3.1 Tw:zitter

O Tuwitter (TWITTER, 2014) atualmente é uma das principais redes sociais,
na qual seus usuarios compartilham e trocam mensagens entre si. As mensagens
que alimentam a rede social é limitada em 160 caracteres, dos quais 20 deles sao
reservados para o usuario originario e os outros 140 caracteres sao destinados a
mensagem de texto. KEstas mensagens, dentro da rede social, recebe o nome de

tweet e nelas podem existir mensagens de texto puro, imagens, links para enderecos
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externos e videos curtos. Os videos e imagens postados sao apresentados na linha
de tempo da péagina principal do usuario logado, conforme pode ser visto na imagem
2.2, onde pode-se verificar a estrutura que um tweet possui, apresentando os textos,

os links externos e imagens.

Terra Noticias
D Acidente em rodovia no RS mata turista que voltava a Argentina apds jogo da
#Copa2014 e fere 3 noticias.terra.com.br/brasil/transit...
pic.twitter.com/sSxNgsjOlk

Expandir
Figura 2.2: Exemplo de mensagem do Twitter

O Twitter possui o sistema de seguidor, onde se tem como objetivo um usudrio
acompanhar as publicagoes dos outros usuarios mesmo que esses Usuarios nao acom-
panhem as publicacoes deste usuario. Estruturacao esta que nao exige que os dois
lados de uma conexao precisem ser efetuados para que a troca de informacgoes entre
elas possa existir. Ele possui também o sistema de listas, onde pode-se criar uma
lista de pessoas que se deseja acompanhar, sem ter a necessidade de criar uma co-
nexao de "seguidor” com este usuario. Além disso, existe as palavras-chave, que sao
chamadas de hashtags, onde as mensagens com estas hastags possuem a facilidade de
serem encontradas através de buscas. As hashtags mais utilizadas formam o hanking
que é chamado de Trend Topics.

Na péagina inicial do usudrio sao exibidas as mensagens em tempo real, assim
como as mensagens mais préximas do horario de acesso, seguindo uma classificagao
decrescente do horario de postagem. Dentre estas mensagens estao as publicagoes do
proprio usudario e as as publicagoes dos usuarios que sao seguidos pelo mesmo. Estas
mensagens podem ser repassadas para os proprios seguidores, através de retweets,
assim como podem ser marcadas com estrela, podendo ser visualizada facilmente
mais tarde. A rede social também tem disponivel uma pagina de busca, que fa-
cilita localizar usudrios e/ou assuntos especificos, que utilizam de palavras-chave e

hashtags para agilizar a localizagao das informagoes.
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Existem algumas outras paginas, onde é efetuado o gerenciamento dos segui-
dores e dos seguidos, bloqueio de um usuarios indesejado, além das configuragoes
do usuario, do tipo de apresentacao da rede social, cores, etc. O perfil publico do
Twitter pode ser visualizado por qualquer um, estando ou nao cadastrado na rede.
Portanto, estas atualizacoes podem ser acompanhadas via RSS ! ou pelo préprio
site do Twitter.

2.4 Extracao de Dados

O processo de Extracao de Dados exige muito mais do que simplesmente fazer a
coleta de informagoes. A extragao de dados inicia desde o entendimento e definicao
das regras de negdcio, que acabam evoluindo até a etapa de pré-processamento. Esta
etapa compreende as atividades de extracao de dados, limpeza e estruturacao das
informacoes.

Conforme apresentado por (FRANCISCHELLI, 2013), inicialmente é necessério
entender as regras do problemas, para definir o que se deve ser analisado para
poder retornar os resultados mais coerentes. Ou seja, é necessario definir os tipos
de informacoes necessarios para a andlise. Os objetivos bem delineados acabam
refletindo nos resultados que sao obtidos ao final da mineragao de dados.

Com os objetivos definidos, é necessario definir as hipdteses e questoes que
pretende-se responder. Estas definicoes influenciam na decisao nos termos de buscas
e palavras chave para levantar as informagoes para a extragao de dados em si.

Conforme descrito por (SOUSA, 2012), técnicas de extragao que se baseiam em
modelos linguisticos estao descritas em um determinado idioma. Existe o problema
de que em uma mensagem curta, como um tweet, técnicas de identificacao de partes
de discursos de documentos-alvo nao podem ser aplicados, pois podem nao apresen-
tar esta estrutura. Porém, devido a estrutura do Twitter, pode-se resolver alguns
outros problemas que podem ser apresentados, como interlocutor e receptor da men-
sagem, locais dos atores das mensagens, quais os tépicos abordados, entre outros.

Com todas as definicoes ja efetuadas, pode-se extrair os dados do Twitter. Como
ele possui uma limitacao de 750 mensagens por hora, como foi apresentado por
(SILVA et al., 2010), a defini¢ao das palavras-chave serve de estratégia para melhor
direcionar as informacoes coletadas para a analise.

Para auxiliar nesta tarefa, existem as APIs e bibliotecas das linguagens de de-
senvolvimento. Elas ja possuem o tratamento necessario para conseguir acessar as
informacoes das redes sociais. Algumas destas ferramentas ja integram as atividades

de limpeza dos dados, trazendo as informacoes ja organizadas e tratadas.

1RSS ¢ um formato que permite distribuir o contetido de um site de forma padronizada para
leitores de noticias
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2.5 Trabalhos Relacionados

Dentro da area abordada pelo KDD, existem diversos trabalhos e pesquisas
efetuadas. Algumas delas estao relacionadas com as redes sociais, assim como outras
estao relacionadas com o tratamento de informacoes do transito.

Aqui estao relacionados alguns trabalhos que acabam abordando algumas das
etapas que estao sendo utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho. Alguns
dos processos definidos nestes trabalhos serviram de referéncia para a adogao de

algumas estratégias para determinadas etapas.

2.5.1 Observatorio do Transito

O trabalho relacionado ao Observatério do Transito, efetuado por (RIBEIRO JR.
et al., 2012), remete uma grande preocupacao em localizar as regides que estao
inseridas dentro das mensagens do Twitter. Em questao de similaridade, é o trabalho
que possui uma maior quantidade de caracteristicas semelhantes com o trabalho que
esta sendo desenvolvido.

Neste trabalho existe um grande foco no processo de selecao e enriquecimento
dos dados, etapas que estao citados no Referencial Tedérico. Nestas etapas, sao
selecionadas as mensagens que receberao o processo de mineragao e andlise. Em
seguida estd o processo de enriquecimento das informagoes que inicialmente nao
estao incompletas, mas que exigem um complemento. E efetuada a complementacao
da localizacao citada na mensagem com o objetivo de encontrar o ponto exato de
onde a informacao esta se relacionando.

Para efetuar a complementacgao das informagoes coletadas, sao efetuadas novas
coletas e analises de outras mensagens com o objetivo de encontrar a rua perpen-
dicular mais proxima da localizacao citada. Neste processo é efetuada uma busca
de similaridade de mensagens que tratam de um mesmo assunto. Este processo é
definido como localizacao por casamento exato.

Além da localizacao, foram utilizados perfis especificos de Minas Gerais, que atu-
alizam constantemente as informagoes do transito local. Além disso, sao apresenta-
dos alguns quadros de percentual de acertividade da execugao do método proposto,

conforme esta apresentado na imagem 2.3, logo abaixo.
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Table TV.
Acerto Total (%) | Acerto Parcial (%)
Nada 61 61
Somente um bairro 60 78
Somente logradouro 74 76
Um logradouro 4+ um bairro 90 90
Pelo menos um bairro 48 T2
Pelo menos um logradouro 68 81

Figura 2.3: Analise de comprovagao do método de analise das localiza¢oes das men-
sagens do Twitter

2.5.2 Descobrimento de eventos locais do Twitter

Santos (SANTOS, 2013) apresentou um trabalho com o objetivo de descobrir
os eventos locais através de analise de informacoes do Twitter. Nele estao abor-
dados os processos de georreferenciamento para localizar a origem das mensagens
e os locais referenciados. O georreferenciamento é efetuado a partir localizacao da
origem da mensagem, quando este nao esta disponivel é analisado o local citado na
mensagem. Também estd sendo abordada a analise de quantidade de pessoas que
estao neste determinado local, assim como é efetuada a andlise de comportamento
destas pessoas.

O método definido de georreferenciamento é necessario para conseguir determi-
nar a localizagao das pessoas conforme esta descrito nas mensagens do Twitter. A
determinacao da localizacao é importante para efetuar a filtragem de mensagens que
estao relacionada a aquela localizacao, para assim conseguir analisar o comporta-
mento das pessoas que estao naquela determinada localizagao.

Ao fim de determinar a localizacao, é necessario acompanhar o comportamento
das pessoas em um determinado espaco de tempo. Esta analise, juntamente com
a localizagao encontrada permite determinar a ocorréncia de algum evento naquele

determinado local e por um determinado periodo de tempo.

2.5.3 Tweetmining

O trabalho de Tweetmining, de Giulia Luan Santos de Sousa(SOUSA, 2012) pos-
sui o foco em fazer a andlise de opiniao que estd disponivel no Twitter. Para efetuar
esta analise é necessario, além de todo o processo de descoberta de conhecimento
em banco de dados, um intenso processo de mineracao de textos para tornar estes
dados informagoes relevantes.

A mineracao e texto utilizada é o método de mineragado SVM (Support Vector
Machine), onde serve como medida de relevancia para os termos constantes no texto.
Apés é gerado o arquivo SVMLib para fins de analise através desta biblioteca.

Dentro da mineracao de textos, sao apresentadas algumas teorias e referéncias,
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exemplificando os problemas que podem aparecer na mineracao de textos e a forma
de resolve-los. Além da mineracao de textos, a aplicacdo possui uma estrutura bem
interessante que define desde a extracao de informacoes da rede social até a andlise

dos dados selecionados.

2.5.4 Comparativo de Semelhanga

Relacionando os trés trabalhos aqui citados, foi efetuado um comparativo para

avaliacao dos trabalhos que podem contribuir mais com o presente trabalho.

Tabela 2.2: Comparativo de Trabalhos Relacionados

Trabalhos
Caracteristicas Observatério do Transito | Descobrimento de Eventos | Tweetmining
KDD X X X
Mineracao de Textos X X
Informacoes do Transito X
Georreferenciamento X X
Extragdo de Dados da Web | X X X
Twitter X X X

Conforme demonstrada na tabela 2.2, os trabalhos do Observatério do Transito
e o trabalho de Descobrimento de Eventos possuem o maior niimero de carac-
teristicas de interesse do trabalho aqui realizado, possuindo ambos os trabalhos

5 caracteristicas de interesse.
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3 PROPOSTA DE SOLUCAO

Inicialmente para que um problema possa ser solucionado, é interessante entender
qual é a sua origem, quais sao suas causas e com estas informacoes montar o perfil
do problema que esta sendo sendo abordado, para que seja possivel determinar a
estratégia necessaria para soluciona-lo. No caso do presente trabalho, o principal
problema sao ocorréncias do transito e portanto o objetivo principal é tracar os
diversos perfis que o transito pode apresentar. Desta forma consegue-se delimitar
quais os dias que possuem uma maior incidéncia destas ocorréncias, quais os tipos
de veiculos que se envolvem em mais acidentes e outras coisas.

O transito é um ambiente que existem diversas varidaveis e como consequéncia
disso existem muitos tipos de ocorréncias que podem acontecer em paralelo, e por
isso € necessario determinar quais destas ocorréncias precisam ser abordadas numa
primeira instancia. Para isto foram determinadas algumas hipdteses que servem
como base para determinar qual sera o tipo de informagao coletada das redes sociais
e quais serao as premissas necessarias para a analise.

Com as hipdteses definidas, é necessario definir qual sera a origem dos dados.
Para que a disponibilidade dos dados esteja garantida durante o processo de ex-
tragao, foi utilizado o Twitter como base de dados. Esta rede social foi selecionada
para servir como origem dos dados da analise, pois possui uma imensa quantidade
de informacoes, onde parte delas esta relacionada com o transito, permitindo uma
maior facilidade na extragao destes dados. Além de definir a origem dos dados
também é necessario saber como e onde estes dados serao salvos, por isto existe a
necessidade de definir qual o tipo do banco de dados, qual a estrutura que este banco
vai adotar para que as informacgoes fiquem armazenadas e organizadas, facilitando
o momento de pesquisa e mineracao dos dados.

Para facilitar a andlise dos dados que foram coletados, limpados e organizados,
foram utilizados os processos definidos pela Descoberta de Conhecimento em Ban-
cos de Dados. Com isso, foram definidos os algoritmos de mineracao, além das

ferramentas utilizadas para efetuar a andlise dos dados.

3.1 Hipdteses

Como o transito possui uma grande quantidade de variaveis que constantemente

interagem entre si e geralmente ocasionam diversas ocorréncias, é necessario deter-
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minar quais destas ocorréncias sao as mais graves e ue ocorrem com uma maior
frequéncia. Dentre as ocorréncias, foram escolhidas as mais comuns e que possuem
uma maior ocorréncia, como sao os casos de engarrafamentos, lentidao, acidentes e
atropelamentos. A ocorréncia destes problema é de grande disponibilidade nas redes
sociais, fato que contribui para a facilidade na extracao destes dados.

Para entender qual o impacto que estes problemas tém sobre o transito e para
conseguir delimitar o perfil do transito, foram determinadas algumas hipdteses a

serem provadas.

e Quais os periodos de maior ocorréncia destes problemas do transito? Como
horarios e dias.
e QQuais os dias da semana que possuem a maior parte destas ocorréncias?

e Quais os tipos de veiculos que se envolvem em mais acidentes.

3.1.1 Engarrafamentos

A lentidao do transito e os engarrafamentos ocorrem por diversos motivos, onde
um dos principais motivos € a situagao que ocasiona este tipo de problema ¢é a grande
quantidade de veiculos que estao disputando o espaco das ruas, porém elas nao fo-
ram projetadas para receber tamanha densidade de veiculos, o que acaba gerando
os gargalos e consequentemente as grandes filas no transito. Os engarrafamentos
podem ser gerados a partir de outras ocorréncias do transito como acidentes, atro-

pelamentos, entre outras causas.

.® EPTC Porto Alegre RS
@ 11h32 - Transito lento na Castelo Branco, no sentido capital-interior, por conta
== de um acidente com danos materiais entre dois carros.

Expandir
Figura 3.1: Exemplo de informacao de Transito Lento no Twitter

Na imagem 3.1 pode ser observado um exemplo de mensagem no Twitter de-
monstrando um problema de lentidao. Também pode ser visualizado que o pro-
blema de lentidao ocorreu devido a um acidente, portando as causas de lentidao e
engarrafamentos podem ser originados de qualquer outro problema. Se houver qual-
quer ocorréncia que acabe criando um gargalo nas vias do transito, acabara gerando
lentidao e congestionamentos.

A base de origem é uma rede social, onde a estrutura dos dados nao esta organi-
zada formalmente, de forma com que as mensagens nao sejam apresentadas em um
determinado padrao. Para resolver este problema, foram utilizados termos de busca
sinonimos com os termos principais para conseguir referenciar a um mesmo assunto.

Também foram definidos algumas das mais provaveis causas de engarrafamentos,
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desde que nao invadam os outros problemas abordados.
Dos termos relacionados ao engarrafamento, foram determinadas as seguintes

palavras chave:

Engarrafamentos
Lentidao

Transito Lento

Transito Parado

Bloqueios

Obras

3.1.2 Acidentes

Como existe uma grande quantidade de veiculos que estao dividindo o espago das
ruas, é esperado que existam conflitos entre eles, de forma que acidentes ocorram
com uma certa frequéncia. Eles podem ser originados de varios fatores como a
lentidao, falta de atencao dos motoristas ou até mesmo um outro acidente, ou até
mesmo de todos estes fatores juntos. Como os acidentes possuem muitas variagoes,
para efetuar as devidas buscas na rede social, foi utilizado da forma mais genérica
possivel para conseguir abranger a maior quantidade de informagoes foram definidas

as palavras chave para manter esta caracteristica de generalizagao.

5 Pioneiro.com
Acidente entre caminhao e viatura deixa o transito em meia pista em Caxias
) pioneiro.co/caminhaoeviatu...

Expandir

Figura 3.2: Exemplo de informacgao de Acidente de Transito no Twitter

Como palavras-chave para este problema, foram definidos inicialmente poucos
termos para que seja coletada a maior quantidade de informacgao possivel. Foram

definidos os seguintes termos de busca:

e Acidente

e Acidente de Transito

Além dos termos genéricos, também foram definidos os seguintes termos sinonimos

que remetem ao mesmo assunto, tratando do mesmo tipo de informacao. Sao eles:

Batida
Pechada

Engavetamento

Capotamento
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3.1.3 Atropelamentos

Os atropelamentos se enquadram como acidentes de transito, porém devido as
suas caracteristicas especificas, foi definido que este tipo de ocorréncia seria tratado
de forma separada. De mesma forma que os acidentes, sao ocorréncias que possuem
uma frequéncia consideravel.

Os atropelamentos se enquadram na categoria de acidentes de transito, porém
devido a suas caracteristicas especificas, serao tratados separadamente. Os atrope-
lamentos assim como os acidentes sao problemas que acabam ocorrendo frequente-
mente no transito e normalmente envolvem algum veiculo e um pedestre. Também
existe uma determinada classificagao dos atropelamentos que segue da mesma forma
que para os acidentes, variando de lesoes leves, lesdes graves e atropelamentos com

vitimas fatais.

» Pioneiro.com
Acidente entre caminhdo e viatura deixa o trAnsito em meia pista em Caxias
| pioneiro.co/caminhaoeviatu...

Expandir
Figura 3.3: Exemplo de informacao de Atropelamento no Twitter

A imagem 3.3 serve como exemplo de uma mensagem postada no Twitter refe-
renciando uma ocorréncia de atropelamento. Algumas mensagens relacionadas com
o transito possuem um certo padrao mostrando a ocorréncia e a descricao do local
aproximado do local que ocorreu tal situagao, porém elas nao sao muito frequentes

entre 0s USUArios normais.

3.2 Rede Social Escolhida

Existem diversas redes sociais na internet e sabe-se que elas movimentam diari-
amente milhoes de mensagens, independente do assunto. Dentre elas existem alguns
tipos de redes sociais onde tem as priorizam o uso de texto puro, como é o caso
do Twitter; as que priorizam o compartilhamento de imagens como é o caso do
Instagram; e redes sociais que possuem o foco nas informagoes, onde podem traba-
lhar com texto, imagens, videos, entre outros como é o caso do Facebook. Existem
também algumas redes sociais que fogem um pouco da relagao social e tratam mais
sobre a plataforma de mapas e compartilha as informagoes e condi¢oes do transito
entre os contatos mais proximos, como é o caso do Waze.

O Waze é um tipo de rede social que permite atualizar as informacoes do tran-
sito de forma fécil e rapida. No aplicativo mével existem opgoes pré-determinadas

de ocorréncias do transito, facilitando assim o seu uso no transito, mesmo que nao
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seja recomendado utilizar aparelhos méveis enquanto se esteja dirigindo. Estas atu-
alizacoes sao efetuadas do local de onde se estd enviando a informacao. Além de
monitorar as atualizagbes compartilhadas pelos usuarios, é efetuado o monitora-
mento da velocidade de deslocamento dos usuérios nas ruas rodovia, e utilizando
isto para alertar sobre possivel lentidao ou engarrafamento no transito.

Devido a algumas caracteristicas apresentadas pelo Twitter, esta foi a rede social
escolhida para base de dados para andlise das informagoes do transito: o fato dela
nao ser uma rede social direcionada exclusivamente para o transito, a disponibilidade
de APIs para extracao de informacoes, faz com que o processo de andlise das suas
informacoes relacionadas ao transito acabe se tornando interessante.

As informacoes provenientes de perfis pessoais e de perfis especificos responsaveis
em atualizar as informagoes do transito via rede social. Este ultimo tipo de per-
fil, € muito encontrado nas capitais e nas principais cidades do Brasil. Neles sao
disponibilizadas as informagoes do transito, obras, acidentes e estatisticas em geral.

O Twitter possui uma area exclusiva para desenvolvedores, desta forma disponi-
biliza alguns servigos e ferramentas para auxiliar no desenvolvimento de aplicagoes.
Para tal, basta cadastrar uma aplicagao na rede social, que a mesma ja permite que
sejam definidas as permissoes de acesso e as chaves necessarias para acessar as in-
formagoes da rede social. Estas regras nao sao tao restritas quanto os termos de uso
do Facebook, mas ainda assim garantem uma boa seguranca e privacidade para os
usuarios. Em questao dos dados para os aplicativos que se integram com o Twitter,
este possui uma série de APIs que permitem acessar estas informacoes.

Juntamente com a grande quantidade de informacoes, a estrutura e a organizacao
do Tuntter acabaram influenciando na escolha desta como a rede social a ser utilizada
para servir como fonte de dados. A estrutura possui um certo tipo de padronizagao
das informacoes, o que acaba facilitando o processo de limpeza e identificacao das
informacoes presentes nas mensagens coletadas. Assim como existe toda uma estru-

tura facilitada no processo de adquirir informagoes.

3.2.1 APIs do Twitter

Dentro da area de desenvolvedor do Twitter, existe muita documentacao e as
principais APIs que permitem acessar as informacoes da rede social. Dentre estas
APIs, se destacam o Twitter API Streaming e o Twitter Rest API.

Conforme apresentado pelo préoprio Twitter (DEVELOPERS, 2014), o Twitter
API Streaming funciona capturando as mensagens em tempo real, ou seja, assim
que as mensagens vao sendo postadas no Twitter, as mesmas sao capturadas e
disponibilizadas por esta API. Esta API requer que uma conexao HTTP (Hypertext
Transfer Protocol) se mantenha sempre aberta durante o processo para que a captura

funcione corretamente. As informacoes e as mensagens que sao capturadas por esta
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API estao relacionadas a usuarios em especifico.

Existe também a documentacao da API Twitter Rest API, que apresenta uma
maior disponibilidade de recursos, das quais é possivel capturar as informagoes de
um determinado usuario da timeline de um usuério, das mensagens que foram re-
tuitadas por este usuario, mensagens coletadas a partir de buscas e muitas outras
ferramentas de selecao interessantes. Além de capturar informacoes do Twitter,
ela permite adicionar informacoes no Twitter como criar novas mensagens, retuitar
alguma mensagem em especifico, criar mensagens com imagens, etc.

Diferentemente da API Twitter API Streaming, esta API nao faz a coleta das
informagoes em tempo real mas sim através de requisicoes em massa. Para efetuar
uma requisicao de informacoes da rede social, é aberta uma conexao HTTP que ao
término da coleta, esta requisicao HTTP é encerrada.

Para coleta de informacoes, ambas as APIs se destacam pois permitem coletar
as informacoes de distintas formas. O Twitter REST API consegue processar uma
maior quantidade de dados de uma s6 vez e nao necessita que uma conexao HTTP
fique continuamente ativa, porém existe a limitacao onde nao se pode coletar mais
que 700 mensagens por hora. O Twitter API Stream, assim como o REST API,
permite efetuar a filtragem por palavras-chave, por localizacao, etc. Sabe-se que
existe a caracteristica de que esta API necessita que uma conexao fique sempre
ativa para receber cada uma das mensagens no exato momento em que elas sao

postadas.

3.2.2 Bibliotecas do Twitter

Assim como as muitas APIs que o Twitter disponibiliza, existe uma série de bi-
bliotecas para serem utilizadas nas mais diversas linguagens de desenvolvimento, que
varia entre Java, Python, Ruby, PHP, Perl e outras linguagens. Estas bibliotecas
permitem conectar a linguagem de programagao com as APIs, e consequentemente
efetuar a coleta das informagoes da mesma.

Primeiramente é essencial escolher a linguagem de programacao que deve ser
utilizado no desenvolvimento, e para tal é necessario avaliar uma série de varidveis.
Dentre as que mais se destacam a complexidade de desenvolvimento exigida pela
linguagem, a quantidade de documentagao relacionada com a linguagem e princi-
palmente o conforto que o desenvolvedor possui ao programar.

Seguindo a partir das caracteristicas apontadas no paragrafo anterior, a lingua-
gem que melhor se enquadra para desenvolvimento da aplicacdo é o PHP (PHP:
Hipertext Processor). Como a proposta do protdtipo de extrator é simples e nao
deve possuir uma estrutura complexa, serd seguido o modelo MVC (Model- View-
Controller), com algumas telas disponiveis com as opoes para cadastro e exportagao

dos dados do banco.
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3.3 Escolha do Algoritmo de Mineragao

Definir qual o tipo de Algoritmo de Mineracao de dados é primordial para o
desenvolvimento de um trabalho que implementa e utiliza os conceitos e técnicas de
KDD. Esta definicao implica diretamente nos resultados que sao obtidos ao término

da analise.

Como o tipo algoritmo implica diretamente no resultado final, escolhé-lo é muito
importante além de ser um processo bem complexo. Antes de ser definido o al-
goritmo ¢é necessario que os objetivos e o tipo de respostas desejadas ja estejam
bem delineados, caso contrario os resultados possam ser inesperados ou inconsisten-
tes. Isto ocorre porque cada algoritmo de mineracao esta direcionado para resolver

determinado tipo problema.

Para conseguir obter os resultados necessarios para a resolucao do objetivo pro-
posto, foram delimitadas algumas hipdteses que estao direcionadas em tracar o perfil
do transito, relacionando as suas informacoes com as informagoes relativas a outros
ambientes externos. Estes ambientes externos nao estao diretamente relacionados
com o transito, mas que alteram as suas condi¢oes de uso. Dentre eles o mais

importante é a condicao climatica do local.

Verificando cuidadosamente cada uma das hipdteses e verificada a proposta de
cada um dos tipos de algoritmos de dados, um algoritmo que se enquadra bem neste
tipo de problema proposto ¢ o algoritmo de regras de associacao. Nele existe a
proposta de relacionar as informacoes, podendo retornar as estatisticas de maiores
ocorréncias em determinadas situacoes. Este tipo de algoritmo ¢ amplamente utili-
zado na mineracao de informacoes que estao relacionadas ao comércio para tracar
o perfil das compras, indicando qual a melhor estratégia de dispor os produtos nas

prateleiras.

Nas hipdteses definidas existe o desafio de associar estas ocorréncias do transito
que foram coletadas do Twitter, com os grupos de informacoes pertinentes aos am-
bientes externos que foram determinados. Devido a esta condicao proposta pelas
hipdteses em tracar estes perfis, e como este tipo de algoritmo trata de melhor
forma este tipo de condicao, € o tipo de algoritmo que traz uma melhor gama de in-
formacoes pertinentes aos determinados perfis que tendem a serem tracados. Assim,
como comentado no paragrafo anterior, o problema proposto é muito semelhante com
a mineracao utilizada em supermercados, devido possuir uma grande quantidade de

ocorréncias possiveis e que estas podem aparecer junto a outras ocorréncias.

Dentre os algoritmos de mineracao de regras de associacao, estao cotados para

serem utilizados no presente trabalho os algoritmos Apriori e o Tertius.
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3.3.1 Algoritmo Apriori

Conforme apresentado por (YABING, 2013), o algoritmo Apriori é um algoritmo
de regras de associacoes que busca os item que tiveram maior frequéncia durante a
mineracao. Em seguida, o algoritmo cruza as informacoes de um registro com as
informagoes das demais iteragoes da base de dados de forma que este cruzamento
vai alimentando o algoritmo e vai estabelecendo as regras de associagoes entre os
itens de cada registro processado. Ao término, o algoritmo gera todas as regras de
associacao e efetua a classificagao das regras de associagao com a maior incidéncia

de grau de confianga.

3.3.2 Algoritmo Tertius

Segundo (FLACH; MARALDI; RIGUZZI, 2006), Tertius é um algoritmo de ex-
tracao de regras de associagao que utiliza a légica de programacao por inducao de
confirmacao, que possui a finalidade de aumentar a confiabilidade da funcao de ava-
liacao. Desta forma, os registros que serao descartados pelo algoritmo receberao um
valor minimo para anadlise, enquanto que os demais valores que serao considerados
pelo algoritmo recebem um valor maior para a anélise.

Para que o Tertius consiga efetuar a andlise, o algoritmo precisa preencher duas
tabelas de contingéncia para cada clausula, uma para os valores observados e outra
para os valores esperados. Ao explorar estas tabelas, o Tertius efetua a busca a
fundo com o objetivo de melhorar a confiabilidade da funcao de avaliacao, dando
uma nota minima para as clausulas descartadas e uma nota mais elevada para as
clausulas restantes. Por final, é efetuado um cruzamento com as clausulas com

melhores pontuacoes e montadas em regras de associagoes.

3.4 Ferramentas de Mineracao de Dados

Para executar o processo da etapa de mineragao de dados, foi selecionado o soft-
ware Weka, pois o mesmo conta com uma série de algoritmos de mineracao de dados
ja implementados. Além disso, este software é multi-plataforma, o que permite que
o mesmo consiga ser rodado em praticamente qualquer sistema operacional, assim
como este software é amplamente utilizado em ambientes académicos, informacao
que pode ser visualizada na grande quantidade de trabalhos que foram realizados

utilizando-o como ferramenta de mineracao e andlise dos dados.

3.5 Organizacao das Informacoes

Inicialmente, os dados sao salvos em banco de dados do tipo NoSQL, devido este

tipo de banco de dados ser mais indicado no processo de armazenamento de grande
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bases de dados assim como sao mais facilmente adaptaveis para informacgoes nao
formalmente estruturadas. Eles também sao indicados no processo de armazenar as

informacoes que receberao um processo de mineracao de dados.

Como as APIs do Twitter retornam os resultados normalmente nos formatos
JSON (Java Script Object Notation) e XML ( Extensible Markup Language), o banco
de dados NoSQL consegue armazenar este tipo de informacao, e o banco de dados
MongoDB esta devidamente preparado para trabalhar com JSON. Os dados prove-
nientes do Twitter serao armazenados neste tipo de banco de dados, apds receberem

o devido tratamento de limpeza dos dados.

No processo de limpeza, sera removida toda a acentuacao, cedilha e caracteres
especiais que possam comprometer a execucao do algoritmo de mineracao de dados.
Mesmo com a execucao deste processo, a estrutura dos dados serd mantida, para

garantir mesmo comportamento que como se os dados estivessem originais.

Logo em seguida, sera criado o arquivo de aprendizagem de méaquina, contendo
o a estrutura e os parametros para montar as regras de associagao necessarias para
a devida execucao do algoritmo de mineragao de dados e andlise das informagoes.
O software Weka consegue trabalhar com arquivos do tipo ARFF (Attribute Relati-
onship File Format), onde ficam organizadas as informagoes em duas dreas: regras
de estruturagao e treinamento. Além disso, o software WEKA consegue trabalhar
com os arquivos do tipo CSV (Comma Separated Values), onde as colunas repre-
sentam a estrutura do arquivo e as linhas representam os dados de treinamento do
arquivo.

Para que as informagoes estejam disponiveis no momento em que for utilizado
o algoritmo de mineracao de dados, sera desenvolvido o extrator de dados. Este
extrator de dados vai compreender todas estas etapas listadas acima, que engloba
desde a selecao dos dados via API até o seu armazenamento no banco de dados,
com todos os dados devidamente limpos. Ao término da coleta das informacoes,
sera gerado um arquivo na estrutura do tipo CSV, que é mais simples e facil de ser

montado.

3.6 Extracao de Dados

O processo de extragao é efetuado utilizando dos dois tipos de APIs disponibili-
zados do Twitter. Para garantir que os dados consigam ser coletados corretamente,
ao iniciar o processo de coleta sera utilizado o processo REST API onde sao coleta-
das as postagens anteriores ao inicio do processamento de coleta. Na sequéncia do
processo, a coleta normal é efetuada utilizando a coleta via Stream, no caso usando
a Twitter API Stream que efetua a coleta dos dados conforme os mesmos vao sendo

postados na rede social.
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Como esta determinado na documentacao do Twitter, a API REST esta limitada
em efetuar no maximo 750 mensagens por hora para uma mesma aplicagao, por
este motivo o processo de coleta que envolve esta API serd executado durante a
inicializacao da aplicagao e repetindo a cada 1 hora para superar esta limitacao.
Além disso foram definidas algumas estratégias para abranger mais mais mensagens
da rede social ao utilizar esta API, no caso foi definido um ponto de geo-localizagao
para servir de ponto central da origem das mensagens e baseando-se deste ponto
sao coletadas as mensagens em um raio de 300 quilometros. Complementando e
finalizando esta parte da légica da aplicacao, foram definidas as palavras-chave para
servirem como filtragem e de parametros para a extracao dos dados.

A API via Stream possui um funcionamento diferenciado da outra API ja men-
cionada, onde esta nao possui a limitacao e efetua a coleta das mensagens assim que
as mesmas vao sendo postadas na rede social. Para a utilizacado desta API foram
definidos dois pares de coordenadas para delimitar a coordenada inicial e a coorde-
nada final da area em que as mensagens serao coletadas. Além disso estdao sendo
utilizadas os mesmos termos de busca e as mesmas regras para efetuar a filtragem
das mensagens.

Como ja foi apresentado na definicao das hipdteses e na apresentacao dos pro-
blemas especificos do transito que foram abordados, as mensagens provenientes de
6rgaos de compartilhamento de informagoes do transito possuem um certo padrao,
que auxilia na extracao de cada uma das condigoes de andlise acima. Para conseguir
encontrar cada uma das condicoes, sera efetuada a mineracao de textos e busca de
padroes e ocorréncias de palavras-chave. Para isto sera definido um dicionério de

palavras-chave, que sera gerado a partir dos dados pré-selecionados.

3.7 Proposta de Protétipo de Pés-processamento

Por fim de toda a extracao e analise dos dados, outra etapa muito importante
do KDD é a apresentacao dos resultados. Assim como qualquer outra etapa da
Descoberta de Conhecimento, a apresentacao dos resultados é bem complexa de ser
efetuada. Como o foco do presente trabalho nao é tratar plenamente da apresentagao
mas sim da mineragao e extragao dos dados, esta etapa sera abordada de forma bem
superficial.

Para apresentar os resultados obtidos pela mineragao de dados, serao gerados
pequenos relatérios apresentados na tela do computador. Nestes relatérios serao
demonstrados apenas as informagoes principais e mais importantes, como os perfis

encontrados de cada um dos periodos selecionados.
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4 IMPLEMENTACAO

Para iniciar a aplicacao dos processos do KDD, é necessario seguir o fluxo de eta-
pas exigidas por este método de descoberta de conhecimento. Dentre estas etapas,
o ponto inicial é extrair e coletar as informacoes que serao utilizadas para efetuar
a analise dos dados. Para tal, foi desenvolvido um protoétipo de extrator de dados
que possui a principal funcionalidade de coletar as informacoes relacionadas a de-
terminados assuntos e armazenar os mesmos em um banco de dados NoSQL, para

facilitar as posteriores consultas e servir como base de dados histéricos.

Este protétipo, além de coletar e armazenar as mensagens extraidas do Twitter,
recebeu algumas outras funcionalidades de visam otimizar o processo de busca. Para
garantir a filtragem dos dados por localizacao e por termos de busca, foram desen-
volvidos no prototipo de extrator de dados um cadastro de coordenadas, onde sao
informadas as coordenadas da localizacao inicial e final da origem das mensagens
que se deseja efetuar a coleta, assim como para a coordenada central de busca de
informagoes, que é utilizada pela API REST. Para efetuar a filtragem dos dados foi
desenvolvido um cadastro de termos de busca onde o usuério pode efetuar o cadas-
tro dos termos que se deseja trabalhar na analise, funcionando como uma forma de

gerenciador de palavras-chave.

Como a principal fonte de dados é um banco de dados cuja interagao é através
de uma pagina WEB, como ¢é o caso do Twitter, foi definido que o extrator também
segue este conceito de plataforma e portanto foi desenvolvida uma aplicagao WEB
para que a integracao entre a fonte de dados e o extrator fosse o mais simples
possivel. Para o desenvolvimento das regras de negécio do protétipo, foi utilizada
a linguagem PHP, para a apresentacao dos dados e troca de informacoes entre as
regras de negocios. A parte de apresentacao da interface da aplicacao foi desenvol-
vido utilizado JavaScript, jQuery e Ajax, e para armazenar os dados foi utilizado o
banco de dados MongoDB.

4.1 Banco de Dados Mongo DB

O Mongo DB é um banco nao relacional, orientado a documentos e que pode
ter numa mesma entidade registros com estruturas diferentes, ou seja, as entidades
nao exigem uma estruturacao formal, coisa que ocorre com os bancos relacionais.

Devido a esta flexibilidade do banco de dados, o modo como ele trabalha com os
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dados e com as entidades é bem mais simples. Desta forma o banco de dados
nao necessita ter a estrutura das entidades definidas previamente, sendo necessario
apenas popular o banco de dados, ja que o mesmo se encarrega de efetuar esta tarefa
para desenvolvedor. Esta estrutura implica num retorno mais agil quando efetuada
a selecao de um grande volume de dados.

Como o MongoDB se baseia em documentos, estes podem possuir uma estrutura
muito similar aos documentos XML e aos documentos JSON, o que facilita muito na
forma de trabalho com este banco utilizando aplicagoes WEB. A estrutura de dados
que este banco utiliza é o JSON, o que o torna compativel com praticamente qualquer
aplicacao WEB, sem ter a necessidade de converter dados ou montar arquivos do
tipo XML. Como as APIs do Twitter retornam as requisi¢oes no formato JSON, a

sua integracao foi feita com o MongoDB.

4.1.1 Instalacao

Este banco de dados preza pela facilidade de uso, caracteristica que aparece desde
o processo de instalacao do mesmo, pois a instalacao dele é tao simples quanto o
seu uso. Se for efetuada a comparagao da instalacao deste banco de dados com os
demais de estrutura relacional, o processo e muito mais simplificado e que nao leva
muito tempo e nem requer muitas configuragoes para se ter um banco de dados
rodando.

O Sistema Operacional utilizado no desenvolvimento e testes foi um Mac OS
X Yosemite. Para efetuar a instalacao , foi necessario efetuar o download do pro-
grama de sua pagina oficial (http://www.mongodb.org/downloads) e descompactar
o conteudo do arquivo em um determinado diretério. No caso foi utilizado o di-
retério /var/mongodb onde ficam os aplicativos de linhas de comando do sistema
operacional em questao, e por fim foi necessario adicionar o caminho deste diretério
ao PATH do sistema operacional.

A mesma facilidade que estd em efetuar a instalacao do banco de dados neste
sistema operacional estd também em iniciar o banco de dados. Para tal é necessario
executar o comando de inicializacao do banco de dados, setando o local onde o
banco de dados ird armazenar os arquivos referentes ao banco de dados. O comando
necessario para iniciar o banco de dados é: mongod -dbpath nomedobanco. Este
comando efetua a criagao do banco de dados e sobe o servico de servidor na porta
27017.

Para que a aplicacao funcione corretamente, é necessario criar o usuario edipo
com a senha edipo. Para isto é necessario utilizar os comandos: mongo: comando
para abrir a conexao com o banco de dados e ficar disponivel o acesso de coman-
dos do banco use admin: seleciona a base de dados "admin” db.create User(user:

Yedipo”, pwd: “edipo”, roles: [role: “userAdminAnyDatabase”, db: "admin]): efe-
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tua a criacao de um novo usuario

4.1.2 Modelo de Banco de Dados

O MongoDB, assim como qualquer outro banco de dados, armazena todos os
dados necessarios em uma série de arquivos, que ficam armazenados no diretério
que foi definido ao iniciar o processo do banco de dados. Dentre estes arquivos,
um deles que possui extensao .0 que armazena os dados do banco de dados em si,

enquanto que o arquivo com extensao ns armazena os indices de busca do banco de

dados.

"] Coordenadas v
» latitude_inicial DECIMAL(3, 8)

» longitude_inicial DECIMAL(3,B)
» latitude_final DECIMAL(Z ,8)

» lengitude_final DECIMAL(3,8)

| Termo v
> termos VARCHAR(100)

| Mensagem ¥
texto VARCHAR(140)
datahora DATETIME

Figura 4.1: Modelo de banco de dados

O sistema de extracao de informacoes do Twitter é composto por trés entidades
de comportamento individual, como ¢é apresentado na imagem 4.1, porém devido a
implementacao das regras de negécio da aplicacao estas entidades conseguem traba-
lhar harmonicamente, conseguindo trabalhar com uma grande quantidade de dados
em um curto espago de tempo. Para armazenar todas as informacgoes pertinentes
ao sistema como um todo, foram definidas as seguintes entidades que compdem o

banco de dados, que estao apresentadas na lista a seguir.

e Termos de Busca: Termos de buscas que sao utilizados para filtragem das
informacgoes do Twitter

e Coordenadas: Coordenadas de referéncia para definicao do ponto central da
busca

e Mensagens: Armazena as mensagens carregadas e filtradas pelo processo de

extracao dos dados.

4.1.2.1  Termos de Busca

A entidade Termos de Busca é encarregada de armazenar todas as palavras-chave

e conjunto de palavras, que posteriormente sao utilizadas para efetuar a filtragem
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das mensagens. Esta entidade é composta simplesmente de um ID, que é atribuido
pelo proprio banco de dados e pelo campo Termos, que armazena o conteudo de

cada um dos termos de busca cadastrados.

4.1.2.2  Coordenadas

A entidade Coordenadas é encarregada de armazenar os dois pares de coordena-
das, que quando for efetuada a extracao dos dados do Twitter servem para montar
a area retangular das coordenadas de origem das mensagens através da localizacao.
Esta entidade é composta de um ID e quatro campos que armazenam as Latitudes

e Longitudes iniciais e finais.

4.1.2.3 Mensagens

A entidade Mensagens é encarregada de armazenar o conteido das mensagens,
que envolve o texto da mensagem ja devidamente tratado, a data e a hora que esta
mensagem foi postada. O conteido da mensagem ¢é derivada da filtragem efetuada

pelos termos de busca e pelas coordenadas.

4.2 API Twitter

As APIs de coleta de informacoes do Twitter possuem a finalidade de facilitar o
processo de coleta das informacgoes da rede social, sendo que exige uma determinada
curva de aprendizagem para que seja possivel efetuar algumas atividades entre a A P
e a rede social. Dentre as exigéncias necessarias, a principal é na forma de como a
API funciona para conseguir recuperar as informacgoes, como € o caso da localizacao
correta da rede social. Foram utilizados os dois tipos de APIs disponibilizados
pelo Twitter para que fosse possivel recuperar a maior quantidade de mensagens

possiveis. Dentre os parametros utilizados para filtragem, segue a lista.

e Busca: o sistema de busca da API efetua as buscas a partir dos termos de
busca determinados nos parametros da API.

e Geolocalizacao: o sistema de busca que envolve o sistema de GeoLocalizacao
pode ser efetuado de diversas formas. Existe a busca por proximidade de um
determinado ponto, trabalhando sobre um raio de de busca de uma determi-
nada quantidade de quilometros do ponto central definido.

e Streaming: A busca por streaming é efetuada em tempo real, onde a aplicacao
abre uma janela de conexao e as mensagens que sao postadas na rede social

neste intervalo serao coletadas.
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4.2.1 Aplicagao do Twitter

Uma aplicacao que trabalha com as informacgoes do Twitter exige alguns requi-
sitos para que a rede social permita o acesso dos dados. Dentre eles, uma aplicagao
deve estar cadastrada no ambiente de desenvolvimento da mesma para que o ambi-
ente gere as identificacoes e tokens de acesso.

Ao criar uma aplicagao na pagina de desenvolvimento do Twitter, existe uma
série de parametros a serem informados, partindo do nome e descri¢ao da aplicagao,
e também para criar as chaves necessarias para acessar as informagoes do Twitter.
Além das chaves e dos Tokens de acesso a rede social existe a op¢ao que delimitar
qual serd o tipo de acesso que a aplicacao deve possuir em relacao a rede social,
variando entre acesso de somente leitura até gravagao de informagoes na rede. Como
o extrator desenvolvido necessita apenas de leitura das informacoes do Twitter, as
permissoes de acesso foram definidas desta forma.

Dentre os Tokens criados pelo Twitter, sao necessarios 2 tipos de chaves de

autenticacao e 2 tipos de Tokens.

e Consumer Key: é a chave de identificagao da aplicacao para coletar dados da
rede social

e Consumer Secret: é a chave de autenticacao da aplicagao para liberar o pro-
cesso de coleta de dados

e oAuth Token: é o Tolken de identificacao da aplicacao para gravar dados na
rede social

e oAuth Token Secret: é o Tolken de autenticagao para gravar as informagoes

na rede social

4.2.2 Parametros para Busca

Sabendo que o Twitter possibilita diversas formas para efetuar as buscas das
informagoes, no desenvolvimento da aplicacao foi utilizado dois tipos de busca para
que os dados fossem filtrados e coletados conforme desejado. Os dados deviam ser
originados das proximidades da serra gaticha e o assunto deveria estar relacionado
com o transito, e para isto foram utilizadas regras que suprem exatamente estas
necessidades.

Ao utilizar a API REST a coleta de informagoes foi utilizada com a filtragem por
localizacao através do parametro geocode, onde foi passadas as coordenadas da Praca
Dante Alighieri, seguido do parametro que indica o raio de busca que foi efetuada a
coleta. Desta forma, a aplicacao efetuara a coleta apenas das mensagens que estao
dentro deste raio de busca que esté definido em 300km, abrangendo a serra gatcha,
a capital e algumas cidades de Santa Catarina préximas a divisa com o Rio Grande

do Sul. Em conjunto, foi utilizada a busca por termos de busca foi utilizada através



43

do parametro de busca ¢, que define quais sao as palavras que devem ser buscadas

na rede social.

Como o Twitter limita o processo de coleta de dados em torno de 750 mensagens
durante um periodo de 1 hora, foi desenvolvido um processo que repete todo o pro-
cesso de coleta das informacoes a cada hora. Assim os dados postados sao coletados

a cada 750 mensagens, visando coletar a maior quantidade de mensagens possivel.

Durante o intervalo entre as coletas pelo processo anterior, entra em acao o
processo de coleta através da API Stream, que utiliza o sistema de localizagao
um pouco diferente. Para determinar a drea de filtragem, é necessario utilizar dois
pares de coordenadas que representam o vértice superior esquerdo e o vértice inferior
direito de um retangulo que delimita a area onde sera coletada. A area definida é
de toda a serra gatcha e de parte de regiao metropolitana, ou como for definido no

cadastro.

4.3 Desenvolvimento do Protétipo de Extrator de Dados

O Extrator de Dados desenvolvido e utilizado no presente trabalho é um protétipo
que possui a principal funcionalidade de coletar as informacgoes da rede social e ar-
mazenar estes dados no banco de dados. Para compor o funcionamento da aplicacao,
existem outras sub-processos que implicam diretamente no funcionamento principal
que permitem o cadastramento dos termos de busca e das coordenada. Para comple-
mentar o processo da aplicacao e permitir gerar os arquivos para analise pelo Weka,

foi desenvolvida uma opc¢ao que permite exportar as informagoes para arquivos CSV .

A aplicacao esta estruturada nas seguintes funcionalidades.

Extrator

Termos de Busca

Coordenadas

Exportacao de Dados

4.3.1 Tecnologias aplicadas

Dentre as tecnologias utilizadas no desenvolvimento da aplicagao, foi utilizado o
PHP como linguagem de programacao principal devido a sua facilidade de apren-
dizado, simplicidade de desenvolvimento, grande quantidade de documentacao e
atividade da comunidade no desenvolvimento. Outros fatores importantes que in-
fluenciaram na escolha desta linguagem foi a grande quantidade de APIs do Twitter
disponiveis para esta linguagem, independente do tipo da API selecionada.

Algumas outras rotinas foram desenvolvidas em JavaScript, que se apresenta

em processos de controle de tela e comportamento da pagina. A partir dele e em
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conjunto estao sendo utilizados o Ajaxr e JQuery que auxiliam no controle Client-
Side. Para armazenar as informagoes para pesquisas posteriores, foi utilizado o
banco de dados nao relacional MongoDB, que possui uma facilidade de integracao e

funcionamento com o PHP e com as APIs do Twitter.

4.3.2 Metodologias aplicadas

A aplicacao esta estruturada légica seguindo o modelo MVC', onde a camada de
visualizacao fica separada da camada das regras de negécio da aplicagao. Além disso,
os componentes de conteido estatico, como arquivos CSS (Cascading Style Sheet),
arquivos JavaScript, imagens e outros tipos de arquivos ficam armazenados em um
diretorio separado das regras de negocio e visualizacao da aplicagao. A pasta de Util
se responsabiliza por armazenar os arquivos que compoem os conteudos padroes das

paginas, como o cabecalho e rodapé.

v assets
¥ css
L files

| images
I s
k|| controller
2] index.php
[+ phirehose
README.md
scripts
twitteroauth
utils
view

*y v vouw|

¥y v¥IT¥Yr

Figura 4.2: Estrutura da Aplicacao

A imagem 4.2 ilustra a estrutura a utilizada na aplicagdo onde pode ser obser-
vado que dentro da pasta Assets ficam armazenados os arquivos estaticos utilizados
para complementacao e estilizacao da pagina. Na pasta Controller ficam todos os
arquivos relacionados com as regras de negocio e banco de dados, onde sao processa-
dos os armazenamentos no banco de dados e efetuadas as filtragens da mineragao de
dados. Na pasta Utils, assim como ocorre com a pasta Assets, ficam armazenados
os conteudos estaticos das paginas em si, e na pasta View, fica a camada de apre-
sentacao da aplicacao, que possuem as telas da aplicagao. Além de toda a estrutura
da aplicacao, pode ser observada nas pastas twitteroauth e phirehose, que armazena
todo o codigo fonte das API que efetua a tarefa de se comunicar com a rede social

e efetuar os devidos procedimentos.
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4.3.3 Extrator

O protétipo de extrator de possui a finalidade de coletar, filtrar e armazenar as
informacoes coletadas da rede social e armazenar no banco de dados. A coleta é
efetuada utilizando-se de coordenadas e em um segundo momento é efetuada uma
busca secundéria através de termos de busca. B apenas neste momento em que
existe a interacao com a rede social, pois nas demais funcionalidades do sistema
servem apenas de apoio para que esta etapa ocorra corretamente. Por conta disso,
é apenas no controlador do extrator contExtrator.php e do script coletor coletor.php
que estao definidos os parametros da aplicagao, com as chaves e tokens de acesso a
rede social que foram criados anteriormente.

Antes de efetuar a coleta das informagoes do Twitter, o sistema carrega todas
as informagoes necessarias para efetuar a busca antes dela acontecer. Nesta etapa
de pré-selecao dos dados, o sistema busca os pares de coordenadas cadastrado no
sistema, assim como todos os termos de busca cadastrados. Apds isto, o sistema
efetua a comunicagao e coleta dos dados da rede social seguindo os dados pré-
cadastrados no sistema.

Com os dados coletados da rede social, é realizada a verificagao das mensagens
que estao sendo importadas com as mensagens que ja haviam sido importadas an-
teriormente, para que nao existam duplicidade de mensagens. No banco de dados
sao armazenados a mensagem, a data, a hora de quando esta mensagem foi postada
na rede e quem foi o usudrio que postou aquela mensagem na rede social.

Quando esta coleta esta sendo efetuada através da interface Web, é apresentado
na tela inicial as mensagens que os dados estao sendo coletados da rede social, ou é
apresentada uma tela com a quantidade de mensagens existentes no banco de dados.

Na imagem 4.3 pode ser observada esta segunda tela.

Extrator TWﬁtBl' Termos de Busca Coordenadas

Coletadas 1460 mensagens.

Figura 4.3: Estrutura da Aplicacao - Aguardando a préxima extracao

Durante a coleta dos dados utilizando a interface Web, foi percebido que depois
de um tempo de coleta, as requisi¢coes com a rede social comecavam a falhar. Para

resolver este problema foi desenvolvido um script em PHP que possui as mesmas
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regras que a pagina principal do extrator, porém com um laco de repeticao infinito

que, mesmo que alguma requisicao falhar, a aplicagao nao ficara travada. Segue

abaixo o trecho de codigo onde esta implementado este lago de repeticao.

<?php

7>

// definig¢do das chaves da Aplicagdo

"Iniciando coleta..." . PHP_EQOL;

try {

$mongo = new MongoClient ();

$db = $mongo->twitterdb;

$collection = $db->createCollection(’coordenada’);
$dados = $collection->find();

foreach ($dados as $document){

// Carrega coordenadas do banco

}
$sc = new FilterTrackConsumer (OAUTH_TOKEN, OAUTH_SECRET, Phirehose::
METHOD_FILTER) ;
$sc->setLocations (array (
array ((float)$longitude_inicial ,(float)$latitude_inicial,(float)
$longitude_final ,(float)$latitude_final),
)) s
while (true){
restApiConsumer () ;
$sc->consume () ;

co ata = ->createCo ection mensagem 5
$collD $db Coll ion (’ gem’)
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O— Carrega Coordenadas ~—— Verifica Termos da Mensagem

Start Event

Carrega Termaos de Busca
Verifica mensagens no Banco

Grava Mensagens no Banco
Conecta no Twitter

Recebe dados do Twitter O
A

End Event

Efetua a limpeza dos dados do Twitter

Figura 4.4: Fluxo de coleta de dados do Twitter

O processo de extracao de dados segue o fluxo apresentado na imagem 4.4, onde
parte da montagem dos parametros para selecao dos dados da rede social que foram
cadastrados nas outras etapas. A conexao é iniciada com a rede social e os processos
de coleta dos dados, limpeza, classificacao e armazenamento dos dados sao efetuados
dentro de um laco de repeticao, possibilitando armazenar as informacoes do Twitter

a medida que as mesmas vao sendo carregadas.

4.3.4 Termos de Busca

A funcionalidade de Termos de Busca permite que sejam cadastradas as palavras-
chave. Este é um processo de cadastramento basico, mas para a aplicacao é essencial
para que as as buscas sejam direcionadas exatamente para o assunto desejado, no
caso da pesquisa deste trabalho o assunto desejado foram buscas relacionadas com
as ocorréncias do transito.

O processo de cadastramento dos termos de busca, o processo foi dividido em
duas etapas. O primeiro esté relacionado com a listagem do que esta cadastrado
no sistema. Esta listagem demonstra simplesmente o que foi cadastrado no sistema
e permite a exclusao de cada um dos termos relacionados. Um exemplo desta tela

pode ser observado na imagem 4.5.
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Bxdrator Twitter Termos de Busca Coordenadas Arquivo Sobre Contato

Adicionar
Termos Excluir
atropelamento excluir
Acidente excluir
Pechada excluir
Batida excluir
Engarrafamento excluir
Blogueio excluir
Transito Lento excluir
Transito Parado excluir
Engavetamento excluir
Capotamento excluir
Incidente excluir
colisao excluir

Figura 4.5: Protdtipo de tela dos termos de Busca

A segunda etapa do processo é responsavel pelo cadastramento das palavras-
chave no banco de dados. Na tela principal estd disponivel o botao ”Adicionar”,
que pode ser observado também na imagem 4.5. Através desse botao se tem acesso
a tela de cadastramento, que abre sobre principal uma tela com o formulario que

possui 0s campos necessarios para cadastrar os termos de busca.

4.3.5 Coordenadas

Para completar e complementar o processo de montagem dos parametros para
efetuar a busca, foi desenvolvido o cadastro de coordenadas. Este cadastro permite
definir os dois pares de coordenadas que servem para delimitar a area de busca das
mensagens, porém sé se pode cadastrar o par inicial e o par final das coordenadas, de
forma que somente exista uma area de coleta, como pode ser observado na imagem
4.6.
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Extrator Twitter Termos de Busca

Latitude Inicial:

30,244832

Longitude Inicial:
51.937866

Latitude Final:

28.492833

Longitude Final:

50.427246

Salvar

Figura 4.6: Prototipo de tela dos dois pares de coordenadas

4.3.6 Exportacao de Dados

Para finalizar o ciclo do processo do extrator, é necessario gerar os arquivos
para serem processados pelo software Weka. Para isto foi necessario desenvolver
uma funcionalidade no extrator para que fosse possivel exportar os dados do banco,
e de alguma forma e este estivesse organizado para que o software de mineragao
conseguisse entender o que esta presente neste arquivo gerado. Esta funcionalidade
desenvolvida permite que a aplicagao exporte os dados do banco em um arquivo
do tipo CSV, que é aceito pelo software assim como os arquivos ARFF', conforme

observado na imagem ?7?.

O procedimento que efetua a exportacao dos dados para um arquivo do tipo
CSV, o sistema utiliza uma estrutura especifica para que os dados da analise sejam
gerados de forma correta e compreensivel. Dentre esta estrutura ficam a data, a hora,
o dia da semana e o tipo de ocorréncia, que é derivado do tipo de ocorréncia. Ao
selecionar a opgao ” Arquivo’no menu da aplicacao, a mesma reine todo o contetido
necesséario e gera um arquivo do tipo CSV na pasta assets/files, além de apresentar
na tela um link para efetuar o download deste arquivo e poder salvar em qualquer
outro diretério e em qualquer outro computador, nao ficando restrito somente ao

servidor.

Pode ser observado na imagem 4.7 um exemplo do arquivo exportado pelo
protétipo de extrator de dados do Twitter. Nele cruzam-se as informacoes de

ocorréncias do transito, o tipo de veiculo que se envolveu em determinada ocorréncia,
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o dia da semana e o periodo do horario da ocorréncia.

Dia_Semana JPeriodo  Ocorrencia automovel bicicleta caminhag caminhonete moto onibus pedestre
qui 1-23  Acidente nao nao nao nao om0 neo
qui 21-23  Acidente nao nac nao nao nao  nao nao
qui 21-23  Nenhum nao nag nao nao nEo  rnao nao
qui 21-23  Batida nao nao nao a0 mo e LL2.0
qui 21-23 barreira nao naop nao naog nao  nao nao
qui 21-23  Nenhum nag nao nao ngo naQ  nao e
qui 21-23  Blogueio nsg nsQ nag n2g e e L2
qui 21-23  Nenhum nao nao nao nao nao  ngo na0

Figura 4.7: Exemplo do layout do arquivo gerado pelo Extrator
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5 ANALISE E AVALIACAO DAS INFORMACOES

Com o desenvolvimento do extrator finalizado, o foco se direciona em coletar
e analisar as informacgoes do transito provenientes do Twitter. O processo de ex-
tracao das informacgoes, classificacoes e limpeza das informacoes fica por conta do
extrator de dados implementado neste trabalho e descrito no capitulo anterior. A
mineracao dos dados fica por conta do Weka, o qual possui a implementacao de
diversos algoritmos de Regras de Associacao implementados. A mineragao é através
do carregamento de um arquivo e efetuada a solicitacao de execucao da analise, en-
tretanto a a interpretacao dos resultados ainda deve ser efetuado de forma manual,
de forma que o volume de dados foi reduzido e tornou esta tarefa humanamente

possivel.

Com a filtragem por termos de busca e por coordenadas, foi possivel determinar
qual o assunto que uma mensagem esta tratando e qual a origem de sua localizagao.
Se a mesma nao suprir estes dois requisitos basicos que uma mensagem deve possuir,

a mensagem que esta sendo analisada no momento sera desconsiderada.

5.1 Parametros Cadastrados

Como o objetivo principal é tratar as ocorréncias de transito da Serra Gatcha,
foram cadastrados os pares de coordenadas apresentadas na imagem 4.6. As men-
sagens postadas no Twitter e que possuem estas mediagoes serao consideradas e
levadas para o préximo nivel de filtragem. Nas mensagens do Twitter também exis-
tem localizagoes por cidades, estados e paises, porém como optou-se por utilizar as
coordenadas geograficas, as mensagens que nao tiverem Latitude e Longitude serao

desconsideradas da andlise de dados, mesmo que estejam entre as cidades da Serra

Gatcha.

O segundo nivel de filtragem esté relacionado com os termos de busca e trechos
de texto que devem estar contido nas mensagens. Para efetuar a extracao das
mensagens foram cadastrados os termos relacionados as ocorréncias de transito.
Todas as mensagens que possuirem em qualquer trecho os termos presentes na lista
apresentada na imagem 4.5 devem ser considerados para analise, caso contrario a

mensagem sera descartada.
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5.2 Coleta dos Dados

A coleta dos dados pode ser efetuada de duas formas distintas: a primeira é
através da pagina principal da aplicacao e a outra forma é através de um script que
é rodado através de linha de comando. Em ambas as opcoes, a aplicagao ird efetuar
0 mesmo processo de comunicacao com a rede social, mesmo tipo de filtragem e
armazenamento em banco de dados. Em comparativo das duas formas de coleta dos
dados, a opcao de rodar através de scripts é que nao existe a limitacao do tempo de

requisicoes e de quantidade de requisi¢coes que pode ser efetuada no dia.

A extracao dos dados da rede social foi efetuada durante um periodo de 30 dias,
envolvendo os meses de Setembro e Outubro. Durante este periodo, o sistema extra-
tor coletou aproximadamente 1500 mensagens, valor este que pode ser considerado
razoavel se for levado em consideragao os diversos niveis de filtragens que foram
efetuados para coletar os dados do presente trabalho. Dentre eles, o filtro que mais
restringe as mensagens é aquele que limita a localizagao pelos motivos de ser baixo o
nimero de mensagens que estao no Twitter que possuem as coordenadas de origem
da mensagem e como consequéncia, menor ainda a quantidade de mensagens que

estao com as coordenadas dentro da area da Serra Gaucha.

As mensagens que foram extraidas e filtradas receberam um tratamento de lim-
peza, onde qualquer caracter especial foi removido, e apds esta etapa foi efetuado o
armazenamento destas mensagens no banco de dados MongoDB. Ao término deste
processo de coleta, os dados foram exportados através de uma opcao no ambiente
WEB do extrator, que gera um arquivo no formato CSV, que possibilita a anélise
de cada uma das métricas contidas na estruturacao do arquivo. Todas estas etapas
foram pensadas nas limitagoes e exigéncias que o Weka impoe em relagao ao tipo
de arquivo e ao tipo de dados que pode estar contido no arquivo. A estratégia de
coleta dos dados em um periodo de aproximadamente um meés, durante todos os
dias foi assim determinada para que fosse possivel montar uma base de dados ca-
paz de determinar o perfil de transito mensal, além de que pelo volume de dados
que o extrator retornou, a analise em um periodo semanal iria distorcer muito as

estatisticas do perfil.

Avaliando os dados que foram coletados no segundo semestre do ano de 2014
com os dados que foram coletados no segundo semestre de 2015, foi percebido que
a quantidade de mensagens diretamente relacionadas com o transito reduziu consi-
deravelmente, o que retrata uma mudanca no perfil do usuario do Twitter, que tem
migrado para outras redes sociais ou utilizado outras redes sociais em paralelo com o
Twitter. Esta caracteristica pode ser observada pelos dados extraidos, onde a grande
maioria dos dados coletados que se enquadram nos filtros utilizados pelo extrator,

acabam nao retratando devidamente a situacao do transito, de mesma forma que as
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mensagens que foram coletadas nao possuem a estrutura correta que era esperada,
0 que por consequéncia acaba comprometendo muito no resultado da mineracao dos

dados, através da execucao dos algoritmos de mineracao de dados.

5.3 Utilizacao do Software de Mineracao

O software Weka estd disponivel na pagina http: //www. cs.waikato.ac.nz/ml/weka/,
onde pode baixado e instalado seguindo a padronizagao de cada sistema operacio-
nal. Este software funciona sobre a plataforma Java, portanto é necessario que este

esteja devidamente instalado no sistema. Como exemplos de forma de instalacao:

e no sistema Mac OS X, a instalacao é efetuada descompactando a pasta baixada
do site e copiando-a para a pasta Applications

e no sistema Windows, a instalacao é efetuada através de um instalador com
algumas etapas até a finalizacao da instalagao, normalmente instalada em C:

Program Files

O Weka é muito utilizada em ambiente académico, pois permite que o algoritmo
seja testado manualmente e que os resultados da andlise dados sejam rapidamente
apresentados na tela, permitindo entender o comportamento do algoritmo. Como o
presente trabalho possui o mesmo perfil, onde o objetivo era o estudo de um algo-
ritmo e analisar o comportamento do mesmo frente a analise dos dados provenientes

de uma rede social, foi selecionada esta interface para efetuar as andlises dos dados.
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[ ] [ ] Weka Explorer
Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
Open file... | Open URL... | | OpenDB... | | Generate... | Undo | Edit... || Save...
Filter
| Choose ||None [ Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: analise_1447013783 MName: Dia_Semana Type: Nominal
Instances: 1430 Attributes: 10 Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
1 qui 217
| All | | MNonme | | Invert | | Pattern | 2 sex 233
3 seg 149 1
Nao. Name 4 dom 202
[ i@pasemana 5 qua 279 ;
2| |Periodo 6 ter 168 i
3 |Ocorrencia 7 sab 182
: E?:;g:?:ﬁ | Class: pedestre (Nom) +| | Visualize All |
6| |caminhao
7| |caminhonete
8 Imoto =
9| |onibus a7 233
10| |pedestre 202 L5z
143 pes
Status
oK | Log | P 0

Figura 5.1: Tela do Weka na etapa de pré-processamento

O Weka Explorer divide o processo de analise de uma base de dados ou de um
arquivo em trés etapas, sendo elas treinamento e filtragem, a mineracao dos dados
em si e a visualizacao dos resultados. Pode ser visualizado na imagem 5.1 todas
as opgoes que esta funcionalidade do software permite. Esta imagem apresenta o
momento em que esta sendo realizado o pré-processamento do arquivo com os dados

extraidos da rede social.

Na etapa de treinamento, pode ser efetuada a selecao do arquivo CSV, um ar-
quivo no formato ARFF, ou pode ser uma conexao direta com um banco de dados.
Pela facilidade de manipulagao dos dados e montagem dos dados, foi utilizado um
arquivo CSV. Além da selecao da fonte dos dados, é possivel também modificar al-
gum parametro e/ou métrica através de fungoes, assim como pode ser efetuada uma

filtragem em especifico, caso a base de dados contenha um nimero muito elevado
de dados.

Na etapa de mineracao dos dados é efetuada a selecao do algoritmo de mineracao
de dados, de forma que os mesmos estao organizados conforme a sua classificagao,

sendo Classificagao, Cluster e Associagao.

Ao selecionar o tipo de algoritmo, existe o botao Choose para selecionar o algo-

ritmo de mineracao e ao seu lado a sequéncia de parametros. Neste campo ao lado,
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ao ser clicado, podem ser alterados os valores dos parametros conforme a regra de

negécio desejada.

Em algumas situacoes, para identificar a utilidade de cada um dos parametros
do algoritmo de mineracgao de dados escolhido, foi necesséario efetuar algumas buscas
na documentacao do Weka. Serve como exemplo a utilizagao do algoritmo Apriori,
que para conseguir identificar corretamente os parametros que deveria ser utilizado

foi necesséria a consulta na documentacao.

5.4 Resultados Obtidos

Mesmo sabendo que a base de dados estd em de certa forma comprometida,
devido a baixa quantidade de dados 1teis coletados, os algoritmos foram executados
e os resultados analisados. comprometidos. Para executar ambos os algoritmos foi

utilizado o mesmo arquivo CSV, que possui as seguintes colunas:

e Dia da Semana
e Periodo

e Ocorréncia

e Automoével

e Bicicleta

e Caminhao

e Caminhonete
e Moto

e Onibus

e Pedestre

5.4.1 Apriori

Com a quantidade de dados tteis para a andlise era realmente muito baixa, o
algoritmo Apriori efetuou algumas analises, entretanto os resultados obtidos sao
somente de falsos positivos, o que indica que as regras de associagao encontradas
na base selecionada foram somente com resultados de andlises negativas como por
exemplo: se um automével nao se envolveu em um acidente, um caminhao também
nao se envolveu. Outro fato que indica que o resultado do Apriori nao foram signifi-
cativos foi de que o grau de confianca para todas as regras de associacao encontradas

pelo algoritmo ficaram com 1.

A execucao do algoritmo foi efetuada com os parametros car = false, classin-
dex = -1, delta = 0.01, metricType = Confidence, minMetric = 0.9, numRules=25,
outputltemSets=Fualse, removeAllMissingCols=Fualse, significanceLevel=-1.0, upper-

BoundMinSupport = 1.0 e verbose=false o algoritmo retornou somente resultados
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negativos com grau de confianca 1 em todas elas. Com eles, o objetivo foi de ex-
plorar as 25 melhores regras de associacao que o algoritmo conseguisse encontrar, o
delta foi setado também para efetuar um nivel de cruzamento entre os dados mais

profundo.

5.4.2 Tertius

Da mesma forma como foi efetuada a mineragao com o algoritmo Apriori, a
analise utilizando o Tertius também passou pelo mesmo problema da baixa quan-
tidade e qualidade dos dados, o que gera uma grande probabilidade dos resultados
da analise sairem distorcidos e incoerentes com o foco da pesquisa.

Com o intuito de gerar a mesma condicao de andlise que o algoritmo Apri-
ori foi condicionado, foi utilizado o mesmo arquivo e os parametros foram confi-
gurados para que fosse possivel selecionar a mesma quantidade de regras de as-
sociacao, assim como foi configurado o parametro para ir até o mesmo nivel de
profundidade que o algoritmo Apriori foi. Os parametros utilizados na anélise
foram: classIndex=0, classification=false, confirmationThreshold=0.0, confirmati-
onValues=25, hornClauses=false, missingValues=MatchAll, negation=None, noi-
seThreshold=1.0, numberLiterals=4, repeatLiterals=false, rocAnalysis=False e va-
lueOQutput=No.

Durante a execucao, foi percebido que este algoritmo levou muito mais tempo
para ser executado, e dentre os resultados do relatério do Weka, foi identificado que
o numero de hipoteses exploradas foi de aproximadamente 157826. Esta numeracao
indica que foram efetuados diversos cruzamentos entre cada um dos registros do
arquivo CSV para conseguir efetuar a andlise dos dados. Sobre os resultados obtidos,
foram possiveis identificar algumas regras que representam determinadas condigoes
do transito, como por exemplo o maior niimero de acidentes ocorreram no periodo
do fim de semana e no horario da madrugada.

Mesmo conseguindo encontrar algumas regras de associacao interessantes, estas
regras poderiam ser tracadas através de algumas consultas de SQL no banco de
dados. Isto por sua vez prova que o processo de mineracao de dados, neste determi-
nado momento foi ineficaz devido a pequena quantidade de dados disponivel para a

analise e pela grande quantidade de ruido nas informacoes.

5.4.3 Apresentagao de Resultados

Avaliando os resultados obtidos pela execucao do algoritmo Tertius, foi efetuada
a analise destas regras de associagoes geradas por este algoritmo e interpretadas.
Nesta andlise foram efetuados alguns cruzamentos entre as ocorréncias de transito
e alguns parametros pré-definidos

A partir das regras de associacoes geradas pelo pelo algoritmo Tertius, foi possivel
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efetuar algumas andlises simples dos resultados que o mesmo retornou. Foram efe-
tuados alguns cruzamentos entre as ocorréncias de transito e alguns parametros
pré-definidos. Como pode ser observado na imagem 5.2, podem ser visualizados os
tipos de veiculos que mais tiveram destaque no momento de montagem das regras

de associacao através da execucao do algoritmo.

Ocorréncia por Tipo de Componente do
Transito Envolvido

& Automoveis
W Pedestre

Motos

Figura 5.2: Gréfico de relacao entre Componentes do Transito e as ocorréncias das
regras de associacao levantadas

Na imagem 5.3 pode ser observado o cruzamento das informagoes geradas pela
mineracao dos dados e os periodos do dia, e analisando os dados é possivel identificar
que a grande maioria das ocorréncias levantadas ocorreram no periodo das 3:00
as 6:00 horas da manha. E no grafico apresentado na imagem 5.4 é efetuado o
cruzamento das ocorréncias das regras de associagao extraidas com os dias da semana
que as mesmas ocorreram, em sua grande maioria estd nas quintas e nos sabados, e

exatamente no mesmo periodo que as ocorréncias por periodo, das 3:00 as 6:00.
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Ocorréncias por Periodo do Dia
19:00-21.00 H
| W Ocorréncias
4] 1 2 3 4 5 6

Figura 5.3: Grafico de relacao entre os periodos e as ocorréncias das regras de
associacao levantadas

Ocorréncias por Dia da Semana

Sébado

Sexta-feira

Quinta-feira
Quarta-feira N
& Qcorréncias
Terga-feira

Segunda-feira

Domingo

Figura 5.4: Gréfico de relagao entre os dias da semana e as ocorréncias das regras
de associacao levantadas

E avaliando de uma forma um pouco mais aprofundada as regras de associagoes
geradas pelo algoritmo, puderam ser tracados alguns perfis do transito, pela condi¢ao
destas regras que foram geradas. Dentre as analises efetuadas, os perfis que acabara

se destacando mais foram os seguintes, apresentados na seguinte lista:

e das ocorréncias de atropelamentos existentes no arquivo, todas elas foram
ocasionadas por automoveis;
e a grande maioria dos acidentes ocorridos, aconteceram no sabado entre as 3 e

8 da manha.
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e uma quantidade mais reduzida de acidentes, envolvendo automoveis e motos
ocorreram em quintas-feiras.
e a grande maioria das ocorréncias ocorridas entre as 11 e 14 horas foram aci-

dentes e atropelamentos, os quais envolveram automoéveis e motocicletas

Os perfis de transito que foram montados podem representar em partes a reali-
dade das ocorréncias que sao levantadas pelos orgaos oficiais e apresentados pelos
grandes canais de noticias, sendo eles canais televisao, rdadio ou internet. Porém
como a quantidade restrita de dados ”"mineraveis” coletados, o resultado da analise
pode estar comprometido ou distorcido, de forma que a pesquisa acaba se tornando
pouco confiavel, como ja foi comentado anteriormente em relagao aos resultados de

cada um dos algoritmos.
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6 CONCLUSAO

O principal tema abordado deste trabalho foi de analisar os dados do transito da
serra gaticha e da regiao metropolitana do Rio Grande do Sul, com o foco de tentar
ampliar a quantidade de informagoes e tracar o perfil do transito nesta regiao. Como
um dos objetivos era utilizar de uma rede social para servir como fonte de dados,
foi selecionado o Twitter e a partir destes dados utilizar de algum algoritmo de
mineragao de dados e extrair algumas regras de relacionamento das ocorréncias com
as variaveis do transito. Inicialmente sao apresentados os conceitos basicos do KDD,

assim como a execucao pratica de cada uma das etapas do mesmo.

Durante o desenvolvimento do extrator e a extracao dos dados da rede social foi
verificado que a popularidade da mesma se manteve, porém o perfil dos usudrios
acabou se alterando de forma que eles passaram a nao postar tanto mais mensagens
relacionadas com o transito e aumentaram as postagens sobre qualquer assunto.
Algo que por consequéncia, acabou contribuindo para estas mudancas no Twitter
foram a criacao de grupos fechados do Facebook, onde sao publicadas informacoes
de transito entre outras coisas, assim como os grupos do WhatApp. O aumento
da popularidade do Waze na serra gaiicha também contribuiu para a redugao na
utilizacao do Twitter para postar informacgoes relacionadas com o transito.

Além dos fatores citados acima, o processo de filtragem dos dados do Twitter
para conseguir determinar os assuntos e a localizagao da origem da mensagem acaba
interferindo na quantidade de mensagens que serao classificadas para passarem pelo
processo de mineracao de dados. Como forma de contornar esta escassez de in-
formacgoes, o extrator de dados foi desenvolvido utilizando as duas formas disponiveis
de coleta de dados: por Streaming e por REST API De qualquer forma, os termos
utilizados para efetuar a filtragem das mensagens acabaram coincidindo com men-
sagens do uso cotidiano, que tornou a classificar muitas mensagens que nao tratam
de qualquer assunto relacionado ao transito.

Inicialmente foram definidos dois algoritmos de mineracao de dados, para poder
analisar as informacoes do transito. Entretanto o algoritmo Apriori nao conseguiu
extrair bons resultados, o que gerou as regras de associagao completamente distorci-
das. O algoritmo Tertius, por sua vez conseguiu extrair algumas regras de associagao
que foram muito 1teis para conseguir tracar alguns perfis do transito.

Mesmo sabendo da limitacao da quantidade de ocorréncias coletadas e analisa-

das, destes dados coletados foi possivel tracar alguns perfis do transito, como era
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esperado pelas hipdteses levantadas no capitulo 3. A analise das regras de associacao
demonstrou que é possivel enriquecer as informagoes relacionadas com o transito a
partir da montagem de perfis por meio de redes sociais, e que o uso de regras de

associagao foi muito 1util para conseguir definir estes perfis.

6.1 Trabalhos Futuros

Como proximas etapas necessarias para a aplicacao deste trabalho ficam a mo-
dificacao de alguns filtros de coletas para garantir que as mensagens representem
melhor o problema abordado, e como complemento da ampliacao dos filtros, adicio-
nar algumas outras hipéteses a serem provadas. Com isto, fica necessario efetuar a
mineragao de dados, explorando melhor cada um dos parametros dos algoritmos de
mineracao de dados de forma que os resultados apresentem informagoes que consi-
gam provar as hipoteses definidas.

Sabendo que o Twitter nao detém mais de tanta informacao relacionada ao
transito, como ocorria no inicio da concepcao deste trabalho, assim é interessante
ampliar as fontes de pesquisas para outras redes sociais como o Facebook, Instagram
e Whatsapp, explorando os grupos fechados que estas redes sociais possuem. Uma
outra forma de ampliacao da fonte de dados é utilizar outras regides, que possuem um
maior fluxo de informacoes, o que contribui na coleta dos dados, para ai sim efetuar
as analises dos dados, como sao os casos das cidades de Sao Paulo e Rio de Janeiro.
Além de aumentar consideravelmente o nivel dos dados titeis para serem analisados,
outro passo importante seria efetuar um comparativo entre dados estatisticos de um

orgao do transito com os dados gerados a partir da andlise da mineracao de dados.
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