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RESUMO

O projeto Bicicletar, consiste num programa de bicicletas compartilhadas situado na cidade de
Fortaleza no Ceard. O projeto hoje conta com um sistema web e mobile, tendo como principal
funcionalidade o fornecimento de informacdes das estacdes de bicicletas, como o nimero de
bicicletas livres, localizacdo, estado e quantidade de vagas. Contudo, através das funcionalidades
dos aplicativos os usudrios nao conseguem obter informacdes antecipadas sobre a disponibilidade
de bicicletas em determinadas estagdes e hordrios, gerando atrasos € incOmodos para 0s usudrios
do programa. Utilizando aprendizagem de mdaquina, este trabalho propde a comparagdo de
técnicas de aprendizagem de maquina para predi¢des de bicicletas livres em esta¢des do projeto

Bicicletar Fortaleza.

Palavras-chave: Predi¢cdo. Bicicletar. Bicicletas compartilhadas. Aprendizagem de Maquina.

Modelos preditivos.



ABSTRACT

The Bicicletar project consists of a shared bike program located in the city of Fortaleza, Ceara.
The project nowadays has a web system and a mobile system, which has as main functionality
the provision of information of the bike stations, such as the free bikes numbers, location, status
and amount of vacancy. However, through the main functionalities of the applications, the users
can’t get information in advance about the availability of bikes at specific stations and times,
causing delays and inconvenience to users of the program. This article proposes a comparison of

machine learning techniques to predict free bikes on stations of the Bicicletar project.

Keywords: Prediction. Bicicletar. Shared bikes. Machine Learning. Predictive models.



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8

LISTA DE ILUSTRACOES

A Hierarquia do aprendizado . . . . . .. .. ... .. .. ......... 16
Crescimento de programas de bicicletas compartilhadas . . . . . . . .. .. 18
Mapa estagdes Bicicletar . . . . . .. .. ... Lo 20
Estadodasestagdes . . . . . . . . . . . . .. 20
Agrupamento de estacOes individuais em clusters . . . . . . ... ... .. 23
Passos para execu¢do do trabalho . . . . . . ... Lo oo 25
Bicicletas disponiveis na estacdo Luiza Tdvora . . . . . . . . ... ... .. 29

Grafico desempenho dos algoritmos . . . . . .. . ... Lo 33



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Amostra arquivo CSV contendo dados de esta¢des do bicicletar . . . . . . . 28
Tabela 2 — Dados gerais da estacdo Luiza Tdvora . . . . . . . ... ... ... .... 29
Tabela 3 — Featuresemslotsde lhora . . . . . ... ... ... ... ... ...... 30
Tabela 4 — Resultados das métricas sem StandardScaler na estacdo Luiza Tavora . . . 32
Tabela 5 — Resultados das métricas com StandardScaler na estacdo Luiza Tadvora . . . 32
Tabela6 — Resultados . . . . . . . . ... ... 33

Tabela 7 — Media ponderada da avalia¢do do resultado das predi¢des . . . . . . .. .. 33



RMSE
MAE

API

JSON

AWS

csv

LR

SGDR

LSVR

SVR

RFR

GBR

DTR

KNN

LISTA DE SIMBOLOS

Root Mean Square Error (Erro médio quadrético)
Mean Absolute Error (Erro Médio Absoluto)

Application Programming Interface (Interface de programacao de aplica-

coes)

JavaScript Object Notation

Amazon Web Service
Comma-Separated Values

Linear Regressor (Regressao Linear)
Stochastic Gradient Descent Regressor
Linear Support Vector Regressor
Support Vector Regressor

Random Forest Regressor

Gradient Boosting Regressor
Decision Tree Regressor

KNeighbors Regressor



2.1
2.1.1
2.1.2
2.2
2.2.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

5.1
5.2
5.3
54
5.5
5.6

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et 13
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . . .ttt it iie e eeeenn 15
Aprendizagem de Maquina . . . . .. ... ... ... ... ... ..., 15
Algoritmos de aprendizagem de Mdquina . . . . . . . . . ... ... ... 16
Métricas para avaliagdo . . . . . . . . . .. ... ... ... ... ..... 17
Bicicletas Compartilhadas . . . . . . . .. ... ... ... ........ 18
Bicicletar . . . . . . . . ... 19
TRABALHOS RELACIONADOS . ... ... ... ... 22
PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS . ... .......oo... 25
Coletadosdados . . . . . . ... ... ... .. ... ... ... 25
Limpezadosdados . . . . . . .. ... .. ... .. ............ 25
Andlise . . . . . . . . 26
Definicao de features para uso nos modelos preditivos . . . . . . . . .. 26
Criacao dos modelos preditivos . . . . . .. ... ... ... ....... 26
Validacao e comparaciao dos modelos preditivos . . . . . . .. ... ... 26
RESULTADOSEDISCUSSOES . . ... ... viiinnnn.. 27
Coletadosdados . . . . .. .. ... .. ... ... 27
Limpezadosdados . . . . . . .. ... ... ... ... ......... 28
Andlise . . . . . . . . 28
Definicao de features parauso . . . . . . .. ... ... L. 29
Criacao dos modelos preditivos para cadaestacao . . . . . . . ... ... 31
Validacao e comparaciao dos modelos preditivos . . . . . . .. ... ... 31
CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS . .. ............ 34
REFERENCIAS . .. ...ttt ittt 35

PN & D11 0] () DN 37



13
1 INTRODUCAO

O numero de programas de bicicletas compartilhadas e de pessoas que os utilizam
vem crescendo pelo mundo nos dltimos anos. Esse crescimento decorre de politicas publicas
de incentivo ao uso de bicicletas como meio alternativo de transporte em grandes centros
urbanos, melhorando a qualidade de vida com a prética de atividade fisica, diminui¢ao do uso de
automoveis e o nimero de emissao de CO, (Gas CarbOnico).

Com a facilidade e viabilidade para adesdo aos programas por parte da populacdo, o
uso das bicicletas se torna, além de um meio para se locomover no dia a dia, uma opcao de lazer
para pessoas de todas as idades. Isso se torna mais atrativo por conta das estacdes de bicicletas,
que sdo pontos de locagdo e devolucao de bicicletas, situados em diversos pontos da cidade.

Contudo, o uso do sistema € muitas vezes impossibilitado por falta de bicicletas
nas estacoes proximas ou de preferéncias dos usudrios, causando transtornos como atrasos em
compromissos ou impossibilitando diversdes de familias que se programaram para pedalar. Isso
se deve a falta de funcionalidades nos sistemas, que antecipem informagdes para usudrios sobre
a disponibilidade de bicicletas em determinadas estacdes e horarios.

Hoje, existem alternativas computacionais que proporcionam reconhecimento de
padrdes, e Aprendizagem de Maquina € um deles. Segundo (SHWARTZ-SHALEV; BEN-
DAVID, 2014), o termo refere-se a detec¢ao automatizada de significativos padrdes de dados, ou
seja, sdo algoritmos que geram modelos preditivos ou descritivo com base no conjunto de dados
fornecidos. Atualmente, percebe-se que técnicas de Aprendizagem de Mdaquina estao sendo
utilizadas em campos como diagndsticos médicos, filtragem de spam, reconhecimento de fala,
dentre outros.

Partindo do potencial mostrado pela Aprendizagem de Maquina, este trabalho con-
siste na avaliacao de algoritmos de Aprendizagem de Maquina que possam mostrar melhores
predi¢des sobre bicicletas livres no projeto Bicicletar em Fortaleza-CE. As predi¢cdes sdao sobre
determinadas estagdes de bicicletas e horarios, ou seja, a partir da hora dada como entrada o
resultado serd a previsdo da média do ndmero de bicicletas disponiveis de uma hora depois da
fornecida como entrada, com a finalidade de proporcionar uma melhor programagdo para os
usudrios do programa, otimizando assim o tempo dos mesmos.

(LOPES, 2017), realizou um trabalho sobre o Bicicletar onde criou uma ferramenta
para andlise de dados do programa, com base em perguntas elaboradas direcionadas para os

usudrios e administradores do Bicicletar. O trabalho gerou contribui¢des importantes, mostrando
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dados de estagcdes e horarios onde havia uma maior movimentagdo de locacdo e devolugdo de
bicicletas. Contudo, o foco do trabalho foi gerar estatisticas que até entdo ndo existiam.

Para este trabalho, foi escolhido Aprendizagem de Maquina como instrumento, com
énfase nos algoritmos de regressdo como Linear Regression, SGD Regressor, SVR, SVR Linear,
Random Forest Regressor, Gradient Boosting Regressor, Decision Tree Regressor e KNeighbors
Regressor, pois mostram um potencial para aquisicao de informacgdes futuras com base em dados
iniciais, como a média do nimero de bicicletas disponiveis dos dltimos meses. Isso € possivel,
por conta do uso e combinagdo de diversos campos de trabalho como estatistica, programacao,
banco de dados, entre outros, além de proporcionar otimizagao de sistemas e auxiliar na tomadas
de decisdes. Diante disso, Aprendizagem de Maquina fornece o suporte necessdrio para as
contribuicdes deste trabalho, que consiste em gerar resultados comparativos de algoritmos que
melhor predizem a média do niimero de bicicletas disponiveis no Bicicletar.

Os demais capitulos que compdem este trabalho sdo apresentadas a seguir. No
Capitulo 2, sdo apresentados os fundamentos tedricos para uma melhor compreensao deste
trabalho; o Capitulo 3, apresenta os trabalhos relacionados; no Capitulo 4 sdo apresentados os
procedimentos metodolégicos que descrevem os passos para se alcangar a solu¢do. Em seguida,

o Capitulo 5 demonstra os resultados e discussdes deste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Na fundamentacdo tedrica deste trabalho, sdo abordados os principais conceitos
utilizados em seu desenvolvimento, como aprendizagem de mdquina, bicicletas compartilhadas

e métricas de avaliacdo.

2.1 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de maquina € um campo crescente que ganhou destaque nos tltimos
anos, por sua capacidade de fornecer respostas com base em experiencias passadas. Por conta
disso, essa area vem sendo utilizada em campos que necessitam de otimizagdo como dreas
médicas, reconhecimento de fala, reconhecimento de imagens, dentre outros.

Segundo (SHWARTZ-SHALEV; BEN-DAVID, 2014), o termo Aprendizagem de
Miquina refere-se a detec¢c@o automatizada de significativos padrdes de dados. Ou seja, é um
método de andlise de dados que de forma inteligente desenvolve modelos analiticos, através do
uso de algoritmos que aprendem interativamente a partir de entradas de dados, permitindo que
computadores encontrem resultados preditivos com base no que aprendeu.

Em geral, Aprendizagem de Mdquina pode ser classificada em dois tipos: supervisi-
onadas e ndo supervisionadas. A supervisionada engloba a construcao de um modelo estatistico
para prever ou estimar um resultado baseado em uma ou mais entradas de dados classificados
(MONARD MARIA CAROLINA; BARANAUSKAS, 2003). Para exemplificar, imagine o caso
onde se deseja classificar pessoas sauddveis e ndo sauddveis, onde ja existe uma amostra que
associa cada pessoa saudavel a uma série de varidveis. Entio o algoritmo de aprendizagem
usaria explicitamente essa informacao para no futuro separar uma pessoa sauddvel de uma nao
sauddvel.

De acordo com (BATISTA et al., 2003), técnicas ndo supervisionadas fazem uso
de um conjunto de exemplos (conjunto de dados), com o objetivo de construir um modelo que
procura regularidades nos exemplos, formando agrupamentos ou clusters com caracteristicas
similares.

Na Figura 1, é mostrada a hierarquia do aprendizado indutivo, base da aprendizagem
de maquina. O foco deste trabalho é no aprendizado supervisionado com énfase nos algoritmos
de regressdo, que tem o foco na busca por fungdes lineares, sendo a varidvel a predizer um

atributo numérico (continuo) (GALVAO; MARIN, 2009).
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Figura 1 — A Hierarquia do aprendizado

SUPERVISIONADO

Fonte: Elaborado pelo autor

2.1.1 Algoritmos de aprendizagem de Mdquina

Existe uma infinidade de algoritmos de aprendizagem de maquina e cada um tem
seus pontos positivos e negativos para diferentes funcionalidades. Nesta Se¢do sdo abordados os
algoritmos utilizados neste trabalho. A escolha dos algoritmos ocorreu com base na popularidade
e na eficiéncia dos mesmos para resolu¢do do problema proposto.

Segundo (PESTANA; GAGEIRO, 2003), Regressdo Linear constitui uma equagao
matemadtica linear que descreve o relacionamento entre duas varidveis. A Formula 2.1, expressa
a equacdo linear, onde a e b sdo valores que se determinam com base nos dados amostrais, ou
seja, a € uma constante e b € o coeficiente angular. A varidvel y é o que se deve predizer e x € o

valor preditor.

y=a+bx (2.1)

SGD (Stochastic Gradient Descent) € um método de predi¢do, onde o parametro a
predizer € atualizado a cada iteracdo, como na maioria dos algoritmos de otimizacao, esperando
obter uma aproximacgao do método do gradiente descendente (AGUIAR, 2016). De acordo com

(PONTI; COSTA, 2017), SGD Regressor tem a formula descrita na Equacgao 2.2

B
W1 =Wi—n ) v£W;:xf) 2.2)
=
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SVR (Support Vector Regressor) basea-se na metodologia do aprendizado super-
visionado, onde tem como objetivo encontrar uma fung¢io que apresente uma margem de erro
caracterizada por um intervalo. J4 o SVR Linear, descende do SVR, tendo mais flexibilidade
na escolha de penalidades e fun¢des de perda e deve ser dimensionado melhor para um grande
nimero de amostras, que € o caso deste trabalho.

Segundo (SATO et al., 2013), Decision Tree Regressor, sao arvores de decisdao que
apresentam como entrada um vetor de atributos e uma resposta como valor de saida. A arvore
funciona com divisdes de conjuntos de dados em subconjuntos de forma recursiva. A separagao
dos dados acontece até que cada subconjunto esteja homogéneo.

Random Forest Regressor é formado por uma colecao de drvores de regressao, onde
cada arvore € construida a partir de uma reamostra aleatéria do conjunto de treinamento original
(BASTOS et al., 2013).

Gradient Boosting Regressor Constroi um modelo aditivo de maneira progressiva,
ou seja, em cada estdgio uma drvore de regressao € ajustada.

KNeighbors Regressor, conhecido como k-vizinhos mais proximos, trata-se de um
método utilizado como classificador ou regressor em reconhecimentos de padrdes. Segundo
(NETO et al., 2016), KNeighbors Regressor utiliza métricas de distancia ou similaridade para
encontrar K pontos mais préximos no espago das amostras de treinamento.

Os algoritmos apresentados nessa se¢ao, serdo utilizados na constru¢dao dos modelos

preditivos para prever a média de bicicletas disponiveis no programa Bicicletar Fortaleza.

2.1.2 Meétricas para avaliacdo

Em Aprendizagem de Méquina, para avaliar a qualidade do modelo em relacdo a um
conjunto de dados, utiliza-se medidas quantitativas de erros, que consiste na diferenga entre os
valores reais e os preditos (LEGATES; MCCABE, 1999).

Perante o exposto, neste trabalho sdo utilizadas duas métricas com nivel significativo
de aceitacdo e utilizacdo na comunidade cientifica para obter quantificacao dos erros: RMSE e
MAE, com as seguintes defini¢des:

e Root Mean Squared Error (RMSE): é a medida da magnitude média dos erros

estimados. Tem valor sempre positivo € quanto mais proximo de zero, maior a



18

qualidade dos valores medidos ou estimados, calculado pela Equacao 2.3.

_ N oy
RMSE_\/n;(E, 0)) (2.3)

e Mean Absolute Error (MAE): erro médio absoluto, definido pela Equagao 2.4 é

a medida média do erro absoluto.

1 n
MAE = 5,-; |E; — O] (2.4)

Onde, E; e O; sao os valores estimados e observados (medidos), respectivamente, e n

€ o numero de observacdes (ALVES; VECCHIA, 2011)

2.2 Bicicletas Compartilhadas

Segundo (SHAHEEN et al., 2011), o primeiro programa de bicicleta compartilhadas
langado no mundo foi na Europa em 1965, o que desde entdo teve um crescimento com inimeros
programas surgindo pelo mundo. Atualmente, estima-se que existam mais de 500 programas de
compartilhamento globalmente (WANG, 2016). A Figura 2 mostra uma visdo do crescimento
entre os anos de 1998 e 2013, onde a linha verme mostra o ndmero total de cidades com
programas de bicicletas compartilhadas e a linha vermelha mostra a quantidade de sistemas

criados por ano.

Figura 2 — Crescimento de programas de bicicletas compartilhadas

800

- Total bikeshare cities
700 = Systems added per year
600

5004

400+

Bikeshare cities

300

2004

. o L.

il r + x
1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

Fonte: wang



19

Alguns autores categorizam os programas em quatro geragoes, desde a sua criagao,
levando em conta os sucessos e fracassos ao longo do tempo de existéncia, como (PARKES et al.,
2013). A primeira € conhecida como White Bikes, que consistiu na inser¢ao de bicicletas nas ruas
de Amsterdam para uso publico de forma gratuita. Contudo, o programa foi categorizado como
de 1° geragdo por conta dos roubos e danos das bicicletas (FISHMAN, 2016). Ja na segunda
geracdo, Coin Deposit Systems, fol imposto um depdsito de moedas para fazer uso das bicicletas,
porém também deixou a desejar no quesito seguranga. A terceira geragdo, I7-Based Systems, foi
caracterizada pelo uso de estagdes de engate para locacdo e devolugdo de bicicletas, com método
de pagamento através de cartdes de crédito e um sistema de rastreamento das mesmas. Por fim,
a quarta geracao chamada Demand Responsive, Multi-Modal Systems onde busca a integracao
com sistemas de transportes maiores como trens, metrds e 6nibus (SHAHEEN et al., 2011).

Uma das defini¢des mais aceitas de bicicletas compartilhadas € "Permitir que qual-
quer pessoa retire uma bicicleta em um local e a devolva ao sistema em outro local viabilizando
assim o transporte ponto-a-ponto por tracdo humana” (GAUTHIER COLIN HUGHES, 2014).
De uma forma mais direta, a provisdo de bicicletas que podem ser retiradas e devolvidas em
estacdes dedicadas e autosuficientes por tempos curtos, geralmente 30 minutos (FISHMAN,
2016).

Neste trabalho sdo utilizados os dados do programa Bicicletar' Fortaleza, que se
encaixa na defini¢do de programas de bicicletas compartilhadas, bem como representa uma

possivel contribui¢ao para a melhoria do programa.
2.2.1 Bicicletar

Situado na cidade de Fortaleza, o Bicicletar € um projeto de bicicletas compartilhadas
gerido pela empresa Sertell> com apoio da Unimed 3 Fortaleza. O projeto pertence a prefeitura
de Fortaleza e foi lancado para melhorar a mobilidade da cidade. Hoje o projeto conta com 80
estacOes para adultos e 4 estagdes para criangas (Mini Bicicletar), onde a maioria das estacdes
contém 12 vagas para disposi¢Oes das bicicletas.

Para utilizacdo das bicicletas, as pessoas precisam se cadastrar, obter passes e liberar
as bicicletas por meio do aplicativo do programa ou sem cadastro, telefonando para a central do

Bicicletar e adquirindo um passe diario. Para que a locacao seja possivel, cada estagdo conta

1
2
3

http://www.bicicletar.com.br
http://www.serttel.com.br/
http://www.unimedfortaleza.com.br/
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com conexao wireless, meio pelo qual € feito a comunicacao e troca de dados para retirada ou

devolugao de bicicletas (BICICLETAR, 2018).

Figura 3 — Mapa estacdes Bicicletar
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Fonte: (BICICLETAR, 2018)

Figura 4 — Estado das estacdes
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Como pode-se observar na Figura 3, além de informagdes sobre o uso do sistema, no

site do programa, € disponibilizado para os usudrios um mapa contendo informagdes em tempo

real de todas as estacdes como, bicicletas disponiveis, nimero de vagas e estado da estacao.

O estado da estacdo pode assumir diferentes estados como em operacdo, implemen-
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tacdo, manutencdo, todas vagas ocupadas, nenhuma bicicleta disponivel e offline, como ilustrado

na Figura 4.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, sdo apresentados trabalhos que fazem predicdes de trafego em sistema
compartilhamento de bicicletas que servem de base para a construg@o deste trabalho. Um quadro
comparativo € apresentado ao final da se¢do.

O trabalho realizado por (LI et al., 2015), intitulado Traffic Prediction in a Bike-
Sharing System, tem como objetivo tratar o desequilibrio causado pelas locacoes e devolugdes de
bicicletas em diferentes estacdes e em variados periodos, sendo necessario haver uma redistri-
buicao de bicicletas entre as estacdes do sistema de compartilhamento de bicicletas. Entao foi
implementado um algoritmo nos sistemas Nova York e Washington DC, onde foram agrupadas
estacdes formando clusters, como mostrado na Figura 5, onde os pontos demarcados por circulos
denotam estacdes de um mesmo cluster, ou seja, C1, C2 e C3 sdo clusters e S1 e S2 indicam
estagdes dentro do cluster C1. Com isso, o nimero total de bicicletas alugadas em uma cidade €
predita através da técnica Gradient Boosting Regression. Em seguida, um modelo de inferéncia
baseado em multi-similaridade é proposto para prever a propor¢do de aluguel e devolugdo entre
clusters e a transicao inter-cluster, com base no nimero de bicicletas alugadas e devolvidas.
O trabalho aqui proposto utiliza técnicas de aprendizagem de maquina para obter resultados
semelhantes, porém a avaliagdo das técnicas sdo o principal alvo de pesquisa do mesmo.

O trabalho de (WANG, 2016) baseia-se na plataforma Kaggle!, a maior comunidade
do mundo voltada para modelagem e competi¢des de andlise preditiva, onde pesquisadores e
empresas podem disponibilizar seus dados para que analistas do mundo todo possam competir
mostrando as melhores solu¢des. Em cada desafio da plataforma € mantido um ranking onde
sdo classificados os melhores resultados da competicio. Demanda de bicicletas compartilhadas?
€ uma competi¢do no Kaggle, que fornece dados do Capital Bikesharing em Washington DC
para combinar padrdes de uso histérico com dados meteoroldgicos com a finalidade de prever a
demanda de aluguel de bicicletas.

Em (WANG, 2016), centra-se no City Bike, um dos maiores projetos de partilha de
bicicletas do mundo, usando como base o problema da platatorma Kaggle chamado Bike Sharing
Demand, que fornece dados do Capital Bikeshare na cidade Washington, Estados Unidos. O
trabalho utiliza dados do City Bike, dados meteoroldgicos, dados de férias e integra-os a fim de

fornecer uma solucao de visdo geral para o problema de reequilibrio de bicicletas, para ajudar

https://www.kaggle.com

2 https://www.kaggle.com/c/bike-sharing-demand
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Figura 5 — Agrupamento de estacdes individuais em clusters
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Fonte: (LI et al., 2015)

a gerenciar melhor o programa City Bike. A semelhanca entre o trabalho de (WANG, 2016) e
este trabalho de conclusdo de curso é que ambos tentam prever bicicletas disponiveis utilizando
aprendizagem de maquina, contudo diferem pelo contexto de paises e programas distintos, € a
nao utilizacdo de dados de férias.

(LOPES, 2017), realizou um trabalho sobre o Bicicletar, onde criou uma ferramenta
para andlise de dados do programa, com base em perguntas elaboradas direcionadas para os
usudrios e administradores do Bicicletar. O trabalho gerou contribui¢des importantes, mostrando
dados de estacdes e hordrios onde haviam uma maior movimentac¢do de locacio e devolucdo de
bicicletas. Contudo, o foco do trabalho foi gerar estatisticas que até entdo ndo haviam.

O Quadro 1 apresenta um resumo comparativo entre os trabalhos relacionados e esta

obra.



Quadro 1 — Trabalhos Relacionados

Trabalhos Meétodos Preditivos  Programas de Compartilhamento = Métricas de Avaliagao
. City Bike RMSLE
Lietal. 2015  GBR Capital Bikeshare ER
Random Forest,
Wang (2016) Arvore de Decisdo, City Bike RMSLE

Rede Neural

Lopes (2017) Naio utilizou

Bicicletar Fortalaleza

Perguntas Elaboradas
pelo autor

LR, SGDR, LSVR,
Este Trabalho SVR, RFR, GBR,
DTR, KNN

Bicicletar Fortaleza

RMSE
MAE

Fonte: Elaborado pelo autor
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nos procedimentos metodoldgicos, sdo abordados os passos para o desenvolvimento

deste trabalho.

Figura 6 — Passos para execucdo do trabalho
Coleta dos Limpeza dos "
dados » dados » Aadlise

Validacao e . Criagdo de t Definicao de
comparagao modelos features

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1 Coleta dos dados

Obter dados do programa Bicicletar através de uma API (Application Programming
Interface) publica, disponivel na plataforma GitHub!, que utiliza um script escrito na linguagem
Python. O script recebe como parametro o endereco ou uma palavra chave de um endereco, e
retorna como resultado os dados da estacao buscada. Existe também uma func¢do para buscar os
dados de todas estagdes em uma Unica consulta. Neste trabalho utiliza-se esta tltima fungao,

pois pretendemos comparar técnicas de predi¢do para todas estagdes.

4.2 Limpeza dos dados

Devido a possiveis falhas na coleta, ¢ comum que os dados ndo estejam preparados
para que os métodos de predi¢do sejam aplicados diretamente. Dependendo da qualidade desses
dados, algumas acdes podem ser necessarias. Este processo de limpeza dos dados geralmente
envolve filtrar, combinar e preencher valores vazios.

Esta € uma parte crucial no processo, pois a qualidade dos dados vai determinar a
eficiéncia dos algoritmos de predi¢do. Por conta dessa importancia, esse passo se faz presente

neste trabalho.

' https://github.com/paoloo/DadosBicicletar
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4.3 Analise

Nesta etapa € realizada uma anélise dos dados para verificar se realmente estao
preparados para os proximos processos. Além disso, uma andlise mais aprofundada dos dados se
faz presente nesse passo para o melhor entendimento das informagdes e um melhor planejamento

das técnicas de predicdes que serdo utilizadas.

4.4 Definicao de features para uso nos modelos preditivos

Nem sempre o uso de muitas features (caracteristicas) € sinonimo de predi¢des
precisas. Isso se deve ao grande nimero de informacdes desnecessdrias e complexas ao real foco
da solucdo do problema, imposto por informagdes sem relevancia. Para evitar estes excessos,
neste trabalho € realizado um levantamento e defini¢do das features com maior importancia para

a predi¢do de bicicletas disponiveis. A escolha das features ocorre a partir dos dados coletados.

4.5 Criacao dos modelos preditivos

A criagcdo dos modelos preditivos € um dos passos da aprendizagem de maquina e
tem uma relevante importancia para todo processo. Esse passo tem como finalidade a criagdo de
um modelo a partir dos dados de treinamento usando uma determinada técnica de predi¢dao. Os
modelos sao estruturas de aprendizado resultante do treinamento dos algoritmos de aprendizagem
de méquina, e sdo utilizados para predizer informacoes futuras.

Os modelos sdo obtidos nessa fase a partir dos algoritmos citados na Se¢do 2.1.1 e
servem para aplicar no conjunto de testes, dados que nao utilizam o seu rétulo de resposta, com

o objetivo de obter uma predi¢do e estimar o desempenho obtido com esse algoritmo.

4.6 Validacdo e comparacio dos modelos preditivos

A partir de um modelo construido, os dados sdo validados em um conjunto de testes
usando como base o modelo fornecido. O resultado deste processo € a predi¢ao de bicicletas
disponiveis. A partir disso € realizado um processo de medi¢cdo usando como métricas RMSE
e MAE para avaliar os resultados obtidos com uma determinada técnica de predicao utilizada.
Quanto menores os valores das métricas do RMSE e MAE, mais a predi¢do se aproxima do valor

real(rétulo).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo, os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos. Na Secao
5.1, sdo apresentados os dados coletados. Na Secdo 5.2, sdo apresentados os resultados da
limpeza dos dados. Na Secdo 5.3, sdo apresentados os resultados da andlise. Na Sec¢ao 5.4, sdao
apresentados o resultado das escolhas das features. Na Secao 5.5, € apresentado o resultado da
criacdo dos modelos preditivos. Na Secao 5.6, sdo apresentados os resultados da validagdo e
comparacao dos modelos preditivos.

Todos os experimentos reportados aqui foram executados em um computador portétil
com um processador Intel Core™ i7, 6GB de meméria RAM e sistema operacional Ubuntu

16.04 LTS.

5.1 Coleta dos dados

Este procedimento foi viabilizado através de uma API! piblica disponibilizada na
plataforma GitHub. Trata-se de um extrator de dados, que acessa o site do Bicicletar e fornece as
informagdes tanto diretamente no terminal, como através de API, retornando um GeoJ SON? das
estacdes, em tempo real. Um exemplo do GeoJSON gerado pode ser visto no Apéndice A. As
informagdes sdo tratadas de forma a propiciar tanto uma visao completa de todas as estagdes
quanto apenas informacdes resultantes de uma busca de estac¢des por local.

Os dados foram coletados com auxilio de um servidor na plataforma Microsoft
Azure? e outro na Amazon Web Service*(AWS), onde foi colocado em execugdo um script
para coleta dos dados. Os dados foram coletados a cada minuto e no periodo de 26/02/2018 a
21/03/2018.

O armazenamento das informacgdes foi realizado em pastas nomeadas com a data
do dia da coleta. Cada pasta possui vérios arquivos no formato CSV?, onde cada um representa

uma estacao diferente. Nos arquivos estdo contidos 12 features como demonstra a Tabela 1.

Application Programming Interface
http://geojson.org/geojson-spec.html
https://azure.microsoft.com
https://aws.amazon.com/pt/
Comma-Separated Values

[ N O N
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Tabela 1 — Amostra arquivo CSV contendo dados de estagdes do bicicletar

Data/ Id~ Nomf: Lat Log Enderego Sta.tus Stat}ls ‘Status l];)llk;: l];)lll:;s Vagas
Hora Estacao Estacio da estacdo | online | operacional | interno 1 2
vl N W Bl el B S S S I I I
Al 1400B B

vl BN W Bl B S S I I I
e 1400B 1

el I IV ool e B IS B I R R
e 1400B 1

vl I IV ool el B PSR B IR B O
DU 1400B 1

2018-02-26 S Frei 3735 | -38.48 R“Ifu?som A EO \];:;Z‘I—a 0 0 b
23:51:06 Mansueto | 9524 | 8797 L3008 -

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 Limpeza dos dados

Na limpeza dos dados fez-se necessdria a selecao das informagdes mais importantes
como hora/data, quantidade de bicicletas disponiveis e quantidade de vagas. Toda essa informa-
cdo foi agrupada por estacdo e todo seu periodo de coleta de dados foi posteriormente colocado
em um novo arquivo CSV para cada estagdo. Durante essa separacdo foi observado que em
determinados momentos houve indisponibilidade no sistema de coleta, causado por uma possivel
queda no sistema do Bicicletar. Essa falha foi tratada excluindo as linhas onde o dado estava
inconsistente. Houve ocasides onde determinadas estacdes sumiram e reapareceram no sistema
de coleta, dando a entender que possivelmente foi desativada para manutencgao e reativada em

seguida.

5.3 Analise

Inicialmente, foram carregados os dados dos arquivos csv para andlise, obtidos apds
a limpeza dos dados. Com isso pode-se observar de uma forma mais clara a consisténcia dos
dados e analisar os comportamentos dos mesmos.

A Figura 7 e a Tabela 2 mostram os resultados coletados a partir da estagdo 1
localizada na praca Luiza Tavora. Na Figura 7, pode-se perceber a variagdo do nimero de
bicicletas disponiveis bem como a grande atividade de locagdo e devolugdo de bicicletas no
periodo de 26/02/2018 a 21/03/2018.

Na Tabela 2, tem-se um conjunto de dados como contador, média, desvio padrao,
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Figura 7 — Bicicletas disponiveis na estacdo Luiza Tavora
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 2 — Dados gerais da estacdo Luiza Tavora

Bikes Disponiveis 1 Vagas

count 31.445 31.445
mean 2,492924  9,507076
std 3,028118 3,028118
min 0 0
max 12 12

Fonte: Elaborado pelo autor

minimo, maximo de bicicletas disponiveis e vagas nas estacoes. O atributo Bikes Disponiveis
1, aponta a quantidade de bicicletas disponiveis em cada estacdo sedo esse atributo utilizado
neste trabalho. Em contrapartida o atributo Vagas € um complemento de Bikes Disponiveis 1
apontando a quantidade de vagas disponiveis para depositar bicicletas. O mesmo levantamento

estatistico foi realizado para as demais estacdes, o que ajudou a entender melhor os dados.

5.4 Definicao de features para uso

Ap6s a andlise dos dados, adotou-se uma estratégia de agrupamento dos registros
(linhas do arquivo csv) em slots de tempo, para obter e salvar as features em cada slot. Foram
formados slots de 1 hora, j4 que a proposta deste trabalho € a predicao de bicicletas disponiveis
para 1 hora depois da hora dada como entrada.
O agrupamento dos slots foi realizado percorrendo os arquivos de cada esta¢do, onde
cada slot reunia informacdes de bicicletas disponiveis como:
e Quantidade minima e maxima;
e M¢édia de bicicletas disponiveis;

e Desvio padrao;



e Dia da semana (0 a 6 iniciando da segunda-feira);

e Feriado:

o 0 nao € feriado.

o 1 € feriado.

e Numero do slot:

o 1 horade 0 a23.

Tabela 3 — Features em slots de 1 hora

min max media desvio padrdo dia semana feriado slot label
0 1 1 1.000000 0.000000 0 0 23 1.000000
1 1 1 1.000000 0.000000 1 0 0 1.000000
2 1 1 1.000000 0.000000 1 0 1 1.000000
3 1 1 1.000000 0.000000 1 0 2 1.000000
4 1 1 1.000000 0.000000 1 0 3 1.000000
5 1 1 1.000000 0.000000 1 0 4 1.000000
6 1 1 1.000000 0.000000 1 0 5 1.000000
7 1 1 1.000000 0.000000 1 0 6 1.450000
8 1 3 1.450000 0.693421 1 0 7 2.084746
9 0 3 2.084746 1.225273 1 0 8 0.000000
10 0 0 0.000000 0.000000 1 0 9 0.000000
11 0 0  0.000000 0.000000 1 0 10 0.000000
12 0 0 0.000000 0.000000 1 0 11 1.483333
13 0 2 1.483333 0.806053 1 0 12 1.169492
14 0 2 1.169492 0.667719 1 0 13 0.779661
15 0 2 0.779661 0.975423 1 0 14 0.016949
16 0 1 0.016949 0.129081 1 0 15 0.101695
17 0 1 0.101695 0.302247 1 0 16  0.283333
18 0 1 0.283333 0.450617 1 0 17 0.135593
19 0 1 0.135593 0.342356 1 0 18 0.033898
20 0 1 0.033898 0.180967 1 0 19 0.000000
21 0 0 0.000000 0.000000 1 0 20 0.000000
22 0 0 0.000000 0.000000 1 0 21 0.000000
23 0 0 0.000000 0.000000 1 0 22 0.000000

Fonte: Elaborado pelo autor
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A feature de média de bicicletas disponiveis, principal alvo desse trabalho, foi

calculada de acordo com a soma de bicicletas disponiveis em cada slot de hora e dividida pela o

nimero de coletas naquela hora.

Em seguida, foi percorrido cada slot criando um campo de label e inserindo o valor

da média de bicicletas disponiveis do proximo slot, ja que o objetivo deste trabalho € a predi¢do

média de bicicletas. Esse passo se fez presente, pois esse campo foi usado como resposta no

treino dos algoritmos. Na Tabela 3, podemos ver o resultado da formacao das features em slots

de 1 hora.
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5.5 Criacao dos modelos preditivos para cada estacao

Com as features e com seus respectivos labels definidos, comeca um dos passos
mais importante desse trabalho, a criagcdo dos modelos preditivos. Com a ajuda da biblioteca
scikit-learn® em conjunto com a ferramenta jupyter, os dados foram separados em porcentagens,
sendo 75% para treino e 25% para teste com finalidade de efetuar as predi¢des. Vale relembrar
que as porcentagens definidas sdo para cada estacdo.

Logo apds a separacdo iniciou-se a criacdo e treinamento dos modelos com os
seguintes algoritmos de aprendizagem de mdquina fornecidos pela biblioteca scikit-learn:

e Linear Regression;

e SGD Regressor;

e Linear SVR;

e SVR;

e Random Forest Regressor;

e Gradient Boosting Regressor;
e Decision Tree Regressor;

e KNeighbors Regressor.

Com isso, os dados de treino foram colocados para treinar em cada algoritmo citado
acima para obter os modelos. Além disso, foi realizado o escalonamento dos dados usando a
técnica de estandardizacdo com o algoritmo StandardScaler, a fim de se ajustar os dados para
que possam ter entradas sob a mesma escala para alguns algoritmos. O processo de estandar-
diza¢do padroniza os recursos de forma que a sua distribuicdo fique ajustada, (FIGUEIREDO;

FIGUEIREDO, 2018).

5.6 Validacao e comparaciao dos modelos preditivos

Neste passo, utilizou-se os modelos obtidos sem e com StandardScaler na Secdo 5.5,
na por¢do de dados escolhidas para teste, ou seja, os dados sem o campo de label como resposta.
Logo depois, foi realizado a medicdo do resultados obtidos com cada modelo, utilizando as
métricas RMSE e MAE.

A partir da medicdo obtida, foram geradas tabelas para exibi¢do dos resultados

obtidos de cada estacdo, como pode-se ver nas Tabelas 4 e 5.

6 http://scikit-learn.org/stable/index.html
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Tabela 4 — Resultados das métricas sem StandardScaler na estagdo Luiza Téavora

rmse mac

DTR 1.72281 0.936314
GBR 1.1874  0.737916
KNN  1.3542  0.788198
LR 1.18098 0.729775
LSVR 137942 0.826286
RFR 1.31364  0.790098
SGDR 1.26523 0.725296
SVR 2.05438 1.13168

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5 — Resultados das métricas com StandardScaler na estacdo Luiza Tévora

rmse_std mae_std

DTR 1.52962  0.908354
GBR 1.15095  0.729281
KNN  1.36003  0.850357
LR 1.18098  0.729775
LSVR 1.34176  0.724223
RFR 1.31426  0.790086
SGDR 1.29846  0.770556
SVR 1.44783  0.811062

Fonte: Elaborado pelo autor

Avaliando e comparando os resultados de forma geral, no caso da estacdo Luiza
Tévora, pode-se perceber que os modelos que tiveram um melhor desempenho foram nos casos
em que foi utilizado o StandardScaler. Além disso, pela Tabela 4 os algoritmos que tiveram
melhores avaliacdes pela métrica RMSE foi o GBR e por MAE foi SGDR. J4 a Tabela 5, nos
mostra que o GBR também foi o melhor para a métrica RMSE e o LSVR foi o melhor para o
MAE, o que nos permite dizer que nem sempre o modelo que melhor se aplica no caso usando
StandardScaler se aplica ao caso onde ndo se faz uso do StandardScaler.

(LEGATES; MCCABE, 1999) dizem que para uma melhor interpretacdo dos valores
RMSE e MAE, seja calculados a média e desvio padrao do label, que neste caso é a média de
bicicletas disponiveis. A Tabela 6 apresenta esses valores. Além disso, (LEGATES; MCCABE,
1999) diz que um bom indicativo de que um modelo se ajustou bem aos dados, é quando suas
taxas de erro forem menores que o desvio padrao dos valores.

A Tabela 7 nos mostra uma média ponderada dos resultados obtidos em todas
estacOes e se comparados a desvio padrao e média da Tabela 6 os algoritmos ficaram com
resultados abaixo, mostrando um bom desempenho.

A Figura 8 permite ver graficamente os melhores e piores algoritmos para a predi-
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Tabela 6 — Resultados
Desvio Padriao | Media
2.140613 1.348163

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 7 — Media ponderada da avaliacao do resultado das predi¢des

rmse_std rmse mae_std mae

DTR 0.821334 0.823603 0.443152  0.442429
GBR  0.624853 0.625083 0.362060 0.362054
KNN  0.693530 0.666835 0.401219 0.392222
LR 0.611229 0.611229 0.375771 0.375771
LSVR 0.633817 0.638156 0.329740 0.349544
RFR 0.663638 0.662553 0.383213  0.382388
SGDR 0.617009 0.728285 0.379348 0.492513
SVR 0.676735 0.834076 0.392855 0.479793

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 8 — Grafico desempenho dos algoritmos
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Fonte: Elaborado pelo autor

¢ao de bicicletas pela perspectiva das métricas RMSE, MAE, RMSE (com StandardScaler) e
MAE(comStandardScaler). O algoritmo LSVR foi o melhor avaliado, no geral, seguido pelo
GBR pela métrica MAE com uso do StandardScaler, ja o pior resultado foi do SVR na métrica

RMSE.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com o nuimero de programas de bicicletas compartilhadas e de pessoas que os
utilizam crescendo pelo mundo no tltimos anos, a bicicleta se tornou um dos meios de locomog¢ao
mais utilizados em grande centros urbanos. Com grandes atrativos aos usudrios, como facilidade
de locagdo, rapido deslocamento em trechos congestionados € um meio de transporte nao
poluente, a locagdo de bicicletas tem grande potencial para estudos.

Neste trabalho, foram realizados estudos para comparacgdo de técnicas de aprendiza-
gem de maquina para a predicao de bicicletas disponiveis no projeto Bicicletar Fortaleza. Para
obter tais resultados, foi colocado um coletor de dados em execucdo para obter os dados do site
do programa. Logo depois, foram realizados diversos tratamentos nos dados para que fossem
utilizados na criacdo dos modelos preditivos e por fim comparar os melhores algoritmos para
predizer a disponibilidade de bicicletas.

Com o trabalho concluido, alcancam-se os objetivos propostos e adquirem-se infor-
macoes valiosas para outros estudos e pesquisas na drea de locacao, ndo somente de bicicletas,
mas de carros compartilhados. Apesar dos bons resultados obtidos, ainda faz-se necessario mais
estudos para otimizacao das predi¢des.

Contudo, fica como trabalho futuro um aprofundamento nos parametros fornecidos
por cada algoritmo de predicdo, para obter resultados ainda melhores. Outro trabalho de grande
valor, seria a criagdo de uma aplicacdo que fornega predicdes para os usudrios, ja que o site
oficial disponibiliza apenas informagdes em tempo real. Este trabalho também pode se estender
para o compartilhamento de outros meios de transportes. As predi¢cdes alcancadas neste trabalho
foram para predi¢des adiante a 1 hora. Outros trabalhos poderiam explorar outros horizontes de

tempo para predi¢des.
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APENDICE A - EXEMPLO GEOJSON

Neste apéndice € apresentado um exemplo de retorno obtido com as consultas através
do script utilizado na coleta dos dados no site do Bicicletar. O formato retornado € um GeoJSON,
contendo dados como, quantidade de bicicletas disponiveis, vagas disponiveis, coordenadas das

estagdes, status, nome da estacio e endereco.

Cédigo-fonte 1 — Exemplo GeoJSON

R

2 "type": "FeatureCollection",

3 "features": [{

4 "geometry": {

5 "type": "Point",

6 "coordinates": [-38.547983, -3.732094]

7 },

8 "type": "Feature",

9 "properties": {

10 "gtd_bikes_disp_1": "8",

11 "statusInterno": "Est_Normal 1",

12 "status_operacional": "EQO",

13 "qtd_vagas_total": "4",

14 "nome": "Parque Arax&#225;",

15 "endereco": "Avenida Bezerra de Menezes, 334 /
Esquina Rua Ribeiro da Silva",

16 "qgtd_bikes_disp_2": "8",

17 "estacao": "Parque Arax&#225;",

18 "id": 37,

19 "status_online": "A"

20 }

21 ]

» [}
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