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RESUMO

Utilizando imagens de rua extraidas do Google Street View e dados demograficos do
Censo IBGE 2010, esse estudo propoe um modelo preditivo baseado em deep learning para
ser usado como estimador de indicadores socio-economicos. Além disso, apresenta-se os
experimentos intermedidrios e os ajustes que foram feitos a metodologia do experimento
final.

Palavras-Chave — deep Learning, Big Data, emphData Science.
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1 DESCRICAO

Pretende-se fazer um modelo que consiga predizer indicadores socioeconoémicos e de-
mograficos, usando como entrada imagens das ruas de cada regiao analisada. Para tal,
utiliza-se um aprendizado supervisionado de maquina a partir de dados censitarios com a
técnica de deep learning. A metodologia do projeto foi baseada em ciclos de Data Science,
de forma que para cada ciclo repetimos os processos presentes num projeto de big data.
(Ver apéndice |A))

1.1 Motivacao

Atualmente no Brasil indicadores socioeconomicos sao extraidos de pesquisas de censo
realizadas pelos governos com periodicidade de 10 anos. Tais pesquisas sao feitas através
de questionarios aplicados presencialmente em todas as casas do pais, tornando-as muito
caras, demoradas e inviaveis de serem realizadas com uma frequéncia maior. Além de
estarem sujeitas a imprevistos, como o ocorrido com a pandemia do coronavirus no ano
de 2020, que adiou a data de realizacao do censo. Tendo isso em vista, e que para
poder realizar um acompanhamento minucioso do progresso das metas de desenvolvimento
social, economico e ambiental do pais deve-se ter uma atualizacao mais frequentes dos
dados. Portanto é importante explorar formas alternativas para a obtencao desses dados.
A aplicacao de Big Data surge como uma boa alternativa para esse problema, dado o

processamento massivo de informacoes necessario.
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2 OBJETIVO

Este projeto tem como objetivo desenvolver um sistema de Big Data capaz de obter
imagens do Google Street View do Vale do Ribeira, processa-las e, com base em muiltiplos
modelos de dominio especificos, extrair features capazes de determinar para cada mu-
nicipio seus indicadores socio-economicos. Tais dados correspondem aos extraidos nos
censos demograficos do IBGE, os quais serao posteriormente utilizados como base de

treino para os modelos de regressao.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo foi feito o levantamento de varios artigos recentes na literatura que
abordam os assuntos de deep learning, imagens de rua, imagens de satélites como predi-

tores de pobreza.

A primeira secao desse capitulo diz sobre o artigo aqui replicado no experimento
inicial; os demais sao artigos relevantes e relacionados, que serviram de base para todos

os experimentos apresentados.

3.1 Suel et Al (2019). Measuring social, environmen-
tal and health inequalities using deep learning
and street imagery [1]

Nesse artigo mostra-se a criagao de um modelo de deep learning que, a partir de
imagens de rua do Google Street View de diversas regioes de Londres e outras cidades
da Inglaterra, classifica a distribuicao espacial dessas regides para diversas estatisticas
socioeconomicas, tais como renda, educagao, desemprego, moradia, ambiente de vida,
saude e criminalidade. Utiliza-se de transfer learning utilizando como base o VGG16, um
modelo de deteccao de objetos gerais em imagens para gerar um vetor de representacao,

que contém informagoes relevantes, embora latentes, sobre as imagens.

O artigo exibe diversas métricas de performance, apresentando bons resultados, e
conclui mostrando o potencial que as imagens possuem de complementar as pesquisas
tradicionais de dados socioeconomicos e monitorar politicas publicas relacionadas. Na

figura 1 temos exemplos de predicoes feitas pelo modelo e as imagens utilizadas.
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Figura 1: Tlustragao de Suel et Al (2019) [1]

3.2 Jean et Al (2016). Combining satellite imagery
and machine learning to predict poverty

Aqui parte-se de uma abordagem muito conhecida para estimar varidveis socioe-
conomicas relacionadas a pobreza: o uso de imagens de satélite noturnas de alta resolucao.
A abordagem consiste no uso de transfer learning com imagens do Google Static Maps

para predizer a intensidade de luz noturna e para predizer as variaveis socioeconomicas.

O artigo usa os paises da africa como regiao de escopo e tem como menor subdivisao
os clusters, que sao aproximadamente os vilarejos, do qual se extraem dados de consumo

didrio doméstico e de renda.

Na figura 2 temos ilustrado alguns resultados do modelo.

3.3 LeCun et Al (2015). Deep learning [18
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Figura 2: Ilustragao de Jean et Al (2016)

15



16

4 ASPECTOS CONCEITUAIS

4.1 Machine Learning

O Machine Learning é a ciéncia de programar computadores para que eles possam
aprender através de dados. Tom Mitchell e Aurélien Géron, 1997, definiram como “Um
programa de computador que tem a responsabilidade de aprender sobre experiéncia E a
respeito de uma tarefa T com uma performance P, se sua performance em T, como medido

por P melhorar a experiéncia E” (Tom Mitchell apud Aurélien Géron, 1997).

Image
g:;ﬂ;:";m Classification
® v Feature - Customer
. # Elicitation Fraud ® Retention
Meaningful Detection ®
compression
DIMEMSROMALLY
@ Diagnostics
Big data REDUCTION
Visualisation
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Systems LEARMING LEARMING ® Predictions

CLUSTERIMNG

Targetted MACHINE ® Process

Marketing Optimization

LEARNING o
L ]
Customer Mew Insights
Segmentation

REINFORCEMMNET |
LEARNING |

Real-Time Decisions @& #® Robot Mavigation

GameAl ®  ® Skill Aguisition

®
Learning Tasks

Figura 3: Tipos de Aprendizado de Maquina

E essa andlise de dados em larga escala torna o Machine Learning uma importante

ferramenta de extrair informagoes a partir dos dados e inferir previsoes de um evento, utili-
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zando conceitos de Inteligéncia Artificial, Ciéncia da Computacao e Andlises Estatisticas.

O grande diferencial da técnica de aprendizado de maquina em relagao a programacao
usual é a nao necessidade de se codificar todas as possibilidades existentes do problema
que gera especificagao de dominio e grande conhecimento do modelo de negdcio. Dessa
forma, os algoritmos de Machine Learning nao precisam de blocos légicos explicitos, na
verdade, eles levam em consideracao andlises estatisticas associando entradas e saidas de

dados e suas possiveis correlacoes.

4.1.1 Tipos de Aprendizado

Os tipos de aprendizagem em aprendizado de maquina sao divididos em trés catego-

rias.

4.1.1.1 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado é o tipo de aprendizagem mais comum de machine lear-

ning atualmente.

No modelo de aprendizado supervisionado, os dados de treinamento de um algo-
ritmo possuem a solugao desejada para o problema, portanto, o programa ja sabe qual
saida/resultado deve ser considerado como correto (denominado label), dada a entrada de
dados (denominadas features). Apé6s o aprendizado da méquina com os exemplos dados,
é possivel utilizar esse modelo treinado para fazer predigoes de novas instancias de dados.
Os algoritmos supervisionados podem ser subdivididos em algoritmos de classificacao e
algoritmos de regressao. Os algoritmos de classificagao tém como objetivo classificar itens
ou amostras de acordo com as caracteristicas observadas pelo supervisor. Enquanto os
algoritmos de regressao funcionam com a compreensao de relacao da maquina, quanto as
variaveis para prever valores. Ou seja, em classificacoes a nossa variavel resposta deve ser

discreta, enquanto em regressoes esta pode ser continua.

4.1.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Como pode-se deduzir, o aprendizado nao supervisionado é igual ao aprendizado su-
pervisionado, porém sem a utilizacao de labels. Dessa forma, o sistema tenta aprender sem
ter os exemplos de classificacao ja corretos e definidos. Esse tipo de aprendizagem é comu-
mente utilizado quando se tem muitos dados e é necessario agrupa-los pelas caracteristicas

em comum, ou seja, clusterizar as amostras; ou para determinar padroes escondidos que
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Supervisor

- @
= ( Algarithm ) ( Processing ) .

Figura 4: Aprendizado Supervisionado [4]

nao sao de faceis reconhecimento. Normalmente os dados possuem muitas dimensoes, o
que dificulta bastante a visualizacao organizada, por meio de graficos e mapas e, entao, o
aprendizado nao supervisionado vem para determinar como esses dados estao distribuidos
no espago, isto é, a estimativa de densidade. Porém um grande problema do aprendizado
nao supervisionado é que nao é possivel testar e validar os resultados apds a construcao do
modelo. Assim, muitas vezes o aprendizado nao supervisionado é utilizado em conjunto

com o aprendizado supervisionado.
O aprendizado nao supervisionado pode ser dividido em duas categorias:
Aprendizagem Paramétrica Nao Supervisionada

Nesse caso, assume-se uma distribuicao paramétrica de dados. O algoritmo assume
que os dados da amostra vém de uma populacao que segue uma distribui¢ao de proba-
bilidade com base em um conjunto fixo de parametros. Teoricamente, em uma familia
normal de distribuigoes, todos os membros tém a mesma forma e sao parametrizados por
média e desvio padrao. Ou seja, conhecendo a média e o desvio padrao e se a distribuigao
é normal, conhece-se a probabilidade de qualquer observacao futura. A aprendizagem
paramétrica nao supervisionada envolve a construcao de modelos de mistura gaussiana e
o uso do algoritmo de maximizagao da expectativa para prever a classe da amostra em

questao.

Aprendizagem Nao Supervisionada Nao Paramétrica
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Na versao nao parametrizada do aprendizado nao supervisionado, os dados sao agrupa-
dos em clusters, onde cada cluster (esperangosamente) diz algo sobre categorias e classes
presentes nos dados. Este método é comumente usado para modelar e analisar dados
com pequenos tamanhos de amostra. Ao contrario dos modelos paramétricos, os modelos
nao paramétricos nao exigem que o modelador faca suposicoes sobre a distribuicao da

populacao e, portanto, as vezes sao chamados de método livre de distribuicao.

[ D ' | |4

( Input Raw Data ) ( Algorithm ) Output

= Unknown Output
#No Training Data Set

:_* —E—@—

( Interpretation ) ( Processing )

Figura 5: Aprendizado Nao Supervisionado [5]

4.1.1.3 Aprendizado por Reforco

O aprendizado por reforco é o que mais difere dos mencionados anteriormente, pois é
um sistema que possui um agente capaz de observar o ambiente e tomar acoes, recebendo
recompensas ou penalidades como retorno dessa acao. De maneira autonoma ele deve
gerar uma politica que mais trara recompensas do que penalidades ao longo prazo. Essa

politica, entao, define qual a acao deve ser tomada dado o ambiente atual.

Todo algoritmo de Deep Reinforcement Learning segue um processo chamado Processo

de Decisao de Markov (MDP), que é uma tupla com cinco valores:

1. Conjunto Finito de Estados (S): Cada projeto terd seu préprio conjunto de es-
tados que nao mais é que todas as possibilidades de estado do projeto. Por exemplo:

andar, pular e esperar.
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. Conjunto Finito de Acgoes: Acoes que o modelo executa, ou seja, as acoes de

transicoes de cada estado.
. Modelo de probabilidade (P): Probabilidade de passar de um estado para outro.

. Recompensa (R): A Recompensa é um valor nimero que o modelo ird receber
apos realizar aquela Acao naquele Estado. Quando esse nimero é positivo, quer
dizer que a Acao feita naquele Estado foi benéfica; caso o nimero seja negativo, o
modelo serd punido por aquela A¢ao. O objetivo principal do modelo é realizar o

conjunto de A¢oes que maximizam a Recompensa até seu objetivo final.

. Fator de Desconto (Y): O fator de desconto é um nimero escalar, geralmente
entre 0 e 1. Ele influencia no total de recompensa futura que o seu Agente ird
receber. Em outras palavras, o modelo ira preferir percorrer caminhos na fase
que irao garantir uma recompensa maior no futuro, ao invés de uma Recompensa

imediata.

Com base nessas cinco propriedades base, um algoritmo de reinforcement learning é

capaz de aprender, através de tentativa e erro, quais Agoes (A) ele deve fazer em cada

Estado (S) a fim de que sua Recompensa (R) seja a maior possivel para atingir um

Objetivo. Durante o treinamento, o Agente ird tentar todas as possibilidades e selecionar

a que garantir um melhor resultado no final.

( Input Raw Data ) f_( Environment )ﬁ

"3.; Reward Best Action ,—’
RO
'.“:".‘& .'_. -“.‘_'» A 4 A
Sy — 0 — 1
TR N

"
5o et Fe, 't *
%‘:&*{E}?ﬁ' State Selection of
= Algorithm \ > m
':E.
—>( —

Agent

Figura 6: Aprendizado por Reforco 0]
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4.1.1.4 Owverfitting e Underfitting

No caso do aprendizado supervisionado, através dos dados de treinamento a maquina
realiza o ajuste do modelo, o model fit. Porém quando esses dados nao sao suficien-
tes, ou estao desbalanceados (uma classe possui bem mais quantidade do que outra) a
maquina acaba apresentando dificuldades em ajustar o modelo, ocorrendo Owerfitting ou
Underfitting. O Oberfitting é quando o modelo consegue prever muito bem os dados de
treinamento, porém para os dados de teste essa performance cai consideravelmente. Ou
seja, o modelo nao consegue generalizar muito bem os casos. Esse tipo de erro pode
ocorrer tanto pelo algoritmo em si, mas em geral ocorre pela qualidade dos dados ou pela
falta deles, isso porque um dataset muito pequeno ou com muito ruido (dados que nao
possuem relevancia nenhuma no problema) leva o modelo a encontrar padroes que funci-
onam bem para os dados de teste, porém quando sao levados novos exemplos o modelo
nao conseguira acertar. Para resolver esse problema ¢é necessario fazer regularizagoes, isto
é, leves ajustes que permitem o modelo ter meior grau de liberdade e se ajustar melhor
sobre os dados de treinamento. FEssas regularizagoes podem ser controladas por hiper-
parametros, que sao parametros do algoritmo de aprendizado e nao do modelo em si. O
ajuste desses hiperparametros é um importante passo para a construgao de um modelo
de Machine Learning, e identificar um valor adequado para esses parametros é um grande
desafio, visto que uma configuragao ruim pode gerar o overfitting ou o underfitting. Caso
sejam configurados niimeros muito pequenos o risco do modelo continuar na situagao de
overfitting se eleva. Ja no caso de se colocar valores muito altos para os hiperparametros,
o modelo ficard muito linear e simplificado, o que, por um lado, eliminard de vez o risco
de overfitting porém aumentara a chance de ocorrer underfitting. O Underfitting, como é
possivel deduzir, é o contrario do overfitting, ou seja, ocorre quando o modelo final gerado
é simples demais em comparacao com a estrutura dos dados. O desafio, entao, é realizar
o ajuste fino dos hiperparametros de forma a adequar o modelo dentro da estrutura de
dados, evitando tanto o overfitting quanto o underfitting, aumentando a sua performance

em dados reais ou de teste.
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Figura 7: Ilustragao Overfitting e Underfitting [7]
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4.1.1.5 Owversampling e Undersampling

Os modelos de machine learning sao construidos, entre outros objetivos, para mi-
nimizar erros. Porém em varios casos, quando estamos trabalhando com modelos de
classificacao, observamos que a probabilidade de uma amostra aleatoria em nosso dataset
pertencer a uma determinada classe é bem maior que a outra. E com isso o algoritmo es-
tara enviesado para generalizar classificacoes posteriores. Assim, quando situagoes como
essa ocorrem, na etapa de preparacao dos dados precisamos usar certas técnicas, chamadas

de oversampling e undersampling.
Oversampling

O oversampling é quando replicamos os casos da classe com menos casos, até chegar-
mos ao valor, ou proximo do valor, da classe com mais casos. Essa técnica é bastante
perigosa, pois pode levar muito rapido o modelo ao overfitting. Assim recomenda-se usar

técnicas mais avancadas de overfitting, como por exemplo:

e Smote : O primeiro passo dessa técnica é encontrar os vizinhos préximos para as
classes em minoria para cada amostra das classificacoes. Em seguida, traca-se uma
reta entre o ponto original e o vizinho para definir a localizacao da observacao da

observagao genérica.

Majority class samples

@ Minority class samples

@ Synthetic samples

Figura 8: Ilustragao Técnica Smote [8]
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e Adasyn : Essa técnica é uma versao melhorada da técnica smote. Ela faz inicial-
mente tudo o que o smote faz porém depois de criar a amostra, ele adiciona valores
aleatérios pequenos aos pontos, tornando-os mais realistas. Em outras palavras, ao
invés de toda a amostra ser linearmente correlacionada a origem, como no smote,
com o adasyn os valores possuem um pouco mais de variancia entre eles, e com isso

sao mais dispersos.

f; F |

ADASYN

SROTE

Figura 9: Smote x Adasyn [9]

Undersampling

Agora o Undersampling é quando reduzimos os casos da classe com mais casos até
chegar no mesmo nivel da classe com menos casos. Essa técnica é sé recomendada quando
h& grande abundancia de dados, pois quanto menos dados disponiveis a chance do modelo
nao se ajustar corretamente aumenta consideravelmente, podendo ocorrer problemas de
overfitting ou underfitting. Assim, como no oversampling o ideal é usar técnicas mais

avancadas, como por exemplo:

e Neighbourhood Cleaning Rule: Nessa técnica aplica-se o algoritmo dos vizinhos
proximos (KNN k-nearest neighbors algorithm)e remove as observagoes que nao se
enquadram. A cada iteracao aumenta-se a quantidade de vizinhos proximos no

modelo.

e AlIIKNN:Essa técnica é bem parecida com a anterior, porém nessa o foco é limpar

os dados e nao apenas em condesalos.
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Under-sampling using neighbourhood cleaning rule

@ Class #0
e Class 21
@ Removed samples

Figura 10: Esquema algoritmo Neighbourhood Cleaning Rule [10]

4.1.2 Modelos de Treinamento

4.1.2.1 Rede Neural Artificial

Redes Neurais Artificiais sao técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem co-
nhecimento através da experiéncia. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas
ou milhares de unidades de processamento, cujo funcionamento é bastante simples. Essas
unidades, geralmente sao conectadas por canais de comunicagao que estao associados a
determinado peso e passam por uma determinada funcao de ativacao. As unidades fazem
operacoes apenas sobre seus dados locais, que sao entradas recebidas pelas suas conexoes.
O comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das interagoes entre as
unidades de processamento da rede. As redes neurais podem ser bastante diferentes entre
si, porém a sua estrutura basica segue como na figura 11. O que vai diferenciar as redes
neurais entre si e deixa-las mais complexas sao os parametros e hiperparametros. Os
parametros sao coeficientes do modelos, e sao escolhidos pelo proprio modelo. Isso quer
dizer que o algoritmo, enquanto estd aprendendo, otimiza certos coeficientes e escolhe os
parametros que minimizarao o erro. Assim a parte de escolha de parametros dependerd
do modelo que estd sendo utlizado e nao com escolhas do programador de fato. J& os

hiperparametros, em contra-ponto, precisam ser escolhidos.

Parametros Como ja mencionado, quem iré determinar os parametros finais do algo-
ritmo é o préprio modelo, porém deve-se inicializar esses valores. Para uma inicializacao
correta e que nao ira atrapalhar posteriormente o algoritmo deve-se utilizar uma inicia-
lizacao com distribuicao normal ou uniforme. A melhor ird depender de qual funcao de

ativacao escolhida nos hiperparametros.

Hiperparametros
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Activation

function

Figura 11: "Esqueleto” Rede Neural Artificial

e Nimero de Camadas Escondidas: A melhor abordagem para escolher o total
de camadas escondidas em um rede é a manual, por tentativa e erro. Quanto menos
camadas a rede tiver, mais rapido sera o processamento e mais generalizada ela vai

ser. Porém, ela nao pode ter camadas de menos, ja que assim vai generalizar demais,

acontecendo o underfitting.

Sinal de saida

de saida

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

Figura 12: Esquema Rede Neural Artificial
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e Taxa de Aprendizagem: E a taxa com a qual o algoritmo ird aprender, ou

\

seja, quao rapido ele chegard no ponto de minimo da fungao custo. O problema
de uma taxa pequena é que a rede convergird bem lentamente e podemos cair no
caso do "Vanishing Gradiente”; isto é, quando a rede nunca chega ao ponto de
minimo. Porém ao escolher uma taxa de aprendizagem muito grande, a chance de
nao encontrar o ponto de minimo aumenta bastante. Assim, o ideal é uma taxa de

aprendizagem nao tao baixa e nao tao alta.

Too low Just right Too high

"‘I‘II J (9) ‘I w"ll‘ J (8) \ .‘I‘I
."f \ ."f II\\ / ;‘J
/
\ /

\ ) \ / \
\ \ \
\/ \/ N
] g

A sm.all learning rate The Opt.lfr"':l'|13| Iear:lngh Too large of a learning rate
requires many updates rate swiftly reaches the causes drastic updates
be.fc?re reach!ngthe minimum point which lead to divergent
minimum point behaviors

Figura 13: Exemplos taxa de Aprendizagem [13]

e Momento: E a técnica usada durante a fase do algortimo backpropagation.Como

dito em relacao a taxa de aprendizado, os parametros sao atualizados para que pos-
sam convergir para o minimo da funcao custo. Porém esse processo pode acabar
ficando muito demorado e afetar a eficiéncia do algoritmo. Portanto, uma solugao
possivel é acompanhar as dire¢oes anteriores (que sdo os gradientes da func¢ao custo
em relagdo aos pesos) e manté-los como informagoes embutidas, o momento. Com
ele, aumenta-se a velocidade de convergéncia nao em termos de taxa de apren-
dizagem (quanto um peso é atualizado a cada vez), mas em termos de memoria
embutida de recalibracao anterior (o algoritmo sabe que a direcdo anterior desse

peso estava, digamos, correta , e continuara diretamente nessa direcao durante a

proxima propagagcao).

Funcao de Ativagao: Ea funcao pela qual passa-se a soma ponderada, a fim de
ter uma saida significativa, ou seja, como um vetor de probabilidade ou uma saida
0-1. As principais fungoes de ativagao sao Sigmoid (para classificacao multiclasse,
uma variante desta funcao é usada, chamada funcao SoftMax: ela retorna como

saida um vetor de probabilidade cuja soma ¢ igual a um), Tanh e RELU.
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Activation Functions

Sigmoid Leaky RelLU

o(z) = —1 max(0.1z, )

tanh Maxout -
taIlh(-'L') mux(u:f z+ by, ﬂ:é' z+ ba)
ReLU ELU

max(0, x) {"'

Figura 14: Tipos de Fungao de Ativacao [14]

e Batch: Quando o dataset utilizado para treinar a rede contém muitos dados, pode
resultar ineficiente alimentar sua rede com todos eles. Uma boa pratica é alimenta-
lo com amostras menores de seus dados, chamadas de batch, pois fazendo isso, toda

vez que o algoritmo treinar, ele treinara em uma amostra de mesmo tamanho.

° Epocas: E o total de vezes que o algoritmo irad treinar com o dataset

Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation é como as redes neurais artificias calculam o gradiente
da funcao de custo. Ele é o algoritmo-chave que faz o treinamento de modelos profundos
algo computacionalmente tratavel. Para as redes neurais modernas, ele pode tornar o
treinamento com gradiente descendente até dez milhoes de vezes mais rapido, em relagao
a uma implementacao ingénua. Essa é a diferenca entre um modelo que leva algumas horas
ou dias para treinar e e outro que poderia levar anos. Além de seu uso em Deep Learning,
o backpropagation é uma poderosa ferramenta computacional em muitas outras areas,
desde previsao do tempo até a andlise da estabilidade numérica. Fundamentalmente, o
backpropagation é uma técnica para calcular derivadas rapidamente, utilizando o conceito
de regra da cadeia. Simplificando, ap6s um ciclo inicial para frente entre as camadas da
rede, o backpropagation realiza varios ciclos para tras (da camada de saida para a camada

de entrada) enquanto ajusta os parametros do modelo (pesos e tendéncias).
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Backpropagation of weights

Inputs

QOutput Layer

Hidden Layer

Input Layer

Figura 15: Esquema algoritmo Backpropagation
4.1.2.2 Deep Learning (Aprendizagem Profunda)

Em , Bengio Hinton e LeCun ,ganhadores do prémio Alan Turing em 2018, apro-

fundam e explicam os conceitos mais importantes sobre deep learning.

Deep learning é um tipo de machine learning que treina computadores para realizar
tarefas como seres humanos, o que inclui reconhecimento de fala, identificacao de imagem
e previsoes. Ao invés de organizar os dados para serem executados através de equacoes
predefinidas, o deep learning configura parametros basicos sobre os dados e treina o com-
putador para aprender sozinho através do reconhecimento padroes em varias camadas de

processamento.

O método de deep learning permite os modelos computacionais a processarem varias
camadas para conseguirem representar os dados com varios niveis de abstracao. KEsses
métodos ja ajudaram a melhorar drasticamente o reconhecimento de discursos e de objetos
e em areas da medicina e da genética. Além disso, a técnica de deep learning, aliada a
técnica backpropagation que indica como a maquina deve mudar seus parametros internos
para obter uma representacao da camada anterior na camada seguinte, conseguiu descobrir

estruturas complexas em largos datasets de dados.
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As técnicas de aprendizado de maquina convencionais eram limitadas na capacidade
de extrair informagoes da forma bruta dos dados, pois elas exigiam uma engenharia bem
cuidadosa e uma consideravel expertise. Porém com o surgimento do Aprendizado Repre-
sentativo, do qual a aprendizagem profunda é um exemplo que utiliza diversas camadas
inteligentes para concebé-lo, surgiu a possibilidade de, através da alimentagao dos dados
ao sistema, obter os parametros relevantes para a aplicacao sem a necessidade de um
especialista por tras da selecao. Em geral tais métodos partem da combinacao de fungoes
simples e triviais para obter uma selecao complexa, agucada e especializada em certa ca-
racteristica, isto é, a cada camada da rede que se percorre, uma pequena caracteristica é
analisada (bordas, tons de cores) e a colegao dessas andlises permite conclusoes complexas

(tipo de objeto, por exemplo).

Machine Learning

G |y - ET5

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

G, — prer: — [

Input Feature extraction + Classification Output

Figura 16: Comparativo entre deep learning e machine learning

A aprendizagem profunda é parte de uma familia mais abrangente de métodos de
aprendizado de méaquina baseados na aprendizagem de representacoes de dados. Uma
observacao (por exemplo, uma imagem), pode ser representada de vérias maneiras, tais
como um vetor de valores de intensidade por pixel, ou de uma forma mais abstrata como
um conjunto de arestas, regides com um formato particular, etc. Algumas representacoes
sao melhores do que outras para simplificar a tarefa de aprendizagem (por exemplo, reco-
nhecimento facial ou reconhecimento de expressoes faciais). Uma das promessas da apren-
dizagem profunda é a substituicao de caracteristicas feitas manualmente por algoritmos
eficientes para a aprendizagem de caracteristicas supervisionada ou semi-supervisionada

e extracao hierarquica de caracteristicas.
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A pesquisa nesta area tenta fazer representacoes melhores e criar modelos para apren-
der essas representagoes a partir de dados nao rotulados em grande escala. Algumas das
representacoes sao inspiradas pelos avancos da neurociéncia e sao vagamente baseadas na
interpretacao do processamento de informacgoes e padroes de comunicagao em um sistema
nervoso, tais como codificagao neural que tenta definir uma relacao entre varios estimulos

e as respostas neuronais associados no cérebro.

Varias arquiteturas de aprendizagem profunda, tais como redes neurais profundas,
redes neurais profundas convolucionais, redes de crencas profundas e redes neurais recor-
rentes tém sido aplicadas em areas como visao computacional, reconhecimento automatico
de fala, processamento de linguagem natural, reconhecimento de dudio e bioinformatica,
onde elas tém se mostrado capazes de produzir resultados do estado-da-arte em varias

tarefas.

4.1.3 Teste e Validacao

Para validar o modelo normalmente divide-se os dados em dois datasets distintos,
um para treinar o modelo, por exemplo 70% do total, e os outros 30% para testa-lo.
E bem importante realizar essa abordagem para conseguir de fato uma validacao do
modelo, ja que a correta validacao da generalizacao do modelo deve ser feita por um
conjunto de dados desconhecido. Outra técnica comumente utilizada para validacao ¢é a
de validagao cruzada com K-Fold que permite continuar utilizando uma grande quantidade
de dados e ao mesmo tempo gera boa quantidade de dados para teste do modelo. O seu
funcionamento é baseado na criacao de k subsets, e para cada treinamento do modelo um
dos subsets é utilizado como conjunto de teste e os outros k - 1 subsets sao utilizados

como conjunto de treino.

No final a estimativa de erro do modelo é gerada através da média dos erros de todos
esses testes realizados. Esse tipo de validacao é muito 1til, pois a permutacao dos dados

de teste com os dados de treinamento tende a aumentar a eficacia do modelo.

4.1.3.1 Matriz de Confusao

Como pode ser visto na figura 20, em uma matriz de confusao as colunas representam
as classes verdadeiras e as linhas as previstas pelo modelo. Assim o elemento aij corres-
ponde ao total de predigoes que o modelo fez para a classe ¢ mas que eram na verdade da
classe j e o elemento akk representa o total de predicoes corretas para a classe k. Como

ilustrado abaixo:
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All Data
Training data Test data
Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |\
Split1 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Split 2 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
> Finding Parameters
Split 3 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Split4 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Fold5
Split5 | Fold1l || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |/
Final evaluation ‘[ Test data
Figura 17: Esquema Validacao Cruzada com 5 Folds
Referéncia
x;: nimero de pontos da classe j (referéncia),
1 2 ¢_|Totd : classificados na classe i (classificagéo)

a8 1 [ X112 Xle X 1

e Xyt numero total de pontos corretamente

E 2 Y11 X2 X2 X3 classificados da classe &

g : : - X, ;: nimero total de pontos avaliados da classe j

O C Xy | 2 X X, na referéncia

Total| x., Xus X " X;,: nimero total de pontos avaliados da classe |
- na classificacdo
Figura 18: Matriz de Confusao

4.1.3.2 Erro

e Erro Quadratico Médio :

RMSE(X,h) =
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e Erro Absoluto Médio:

Sendo em ambas as equagoes:

e X : matriz contendo todas as features e labels correspondentes

h : hipétese do sistema, ou seja, o valor da predicao do modelo

e m : numero de instancias no dataset

n

x™: vetor com todos os valores das features

y: labels do sisetma

4.1.3.3 Acurécia

Indica uma performance geral do modelo. Dentre todas as classificacoes, quantas o

modelo classificou corretamente. Utilizando a matriz da figura 20 como referéncia temos:

C
, . —1 Tkk
Acuracia = Zk;
n

4.1.3.4 Precisao

E uma métrica especifica para cada classe, ela mede a quantidade de acertos classifi-
cados como pertinentes a categoria, ou seja, a quantidade de classificagoes acertadas da
classe pelo modelo sobre o total de predicoes da classe. Utilizando a matriz da figura 20

como referéncia, temos que a precisao da classe k é dada por:

.o~ Lk
Precisao = —

Ltk
4.1.3.5 Recall

Também é especifico de cada classe, essa métrica mede a quantidade de acertos perten-
centes a categoria, ou seja, a quantidade de classificagoes acertadas da classe pelo modelo
sobre o total real da classe. Utilizando a matriz da figura 20 como referéncia, temos que
o recall da classe k é dada por:

Lkk
Recall = —
T+
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4.1.3.6 F-score

E a média harmonica das medidas de precisao de recall. Com P: Precisao e R: Recall,

temos:

2PR
P+ R

F — score =

4.2 Linguagem e Bibliotecas

Para o desenvolvimento de aplicacoes de ciéncia de dados a linguagem de programacao
Python tem se destacado por sua facilidade de escrita, muito em funcao de ter tipagem
forte e dinamica. A tipagem forte para uma aplicacao em dados é uma caracteristica
importante, pois nao permite que sejam realizadas operagoes com variaveis totalmente
diferentes, o que muito provavelmente nao faria sentido em uma analise estatistica. Ao
mesmo tempo, a tipagem dinamica permite a concentracao do desenvolvedor no projeto
propriamente dito ao invés da sintaxe e caracteristicas da linguagem. Além disso, algu-
mas ferramentas surgiram como o Jupyter Notebook que permite a rapida visualizacao e
iteragao com os dados. Dentre os principais projetos e bibliotecas do Python, algumas

possuem maior destaque:

e Scikit-Learn: Biblioteca que possui uma série de modelos e métodos de avaliacao
de performance ja implementados e prontos para o uso. E uma das bibliotecas de
codigo aberto mais importantes na comunidade de desenvolvimento, estando em
constante processo de melhoria e com algoritmos com documentagoes completas e

organizadas, permitindo o rapido avango em projetos de inteligéncia artificial.

e Jupyter Notebook: Ferramenta interativa que permite um ambiente de desen-
volvimento via navegador, sendo importante para exploracao analitica de dados e
facilidade para criacao de projetos documentados, com cddigo, texto e imagens,

facilitando sua disseminacao com integrantes de um projeto.

e NumPy: E um dos principais pacotes para projetos de ciéncia de dados. Ele
contém ferramentas de randomizacao de dados, permite trabalhar com vetores mul-

tidimensionais, além de possuir varias funcoes matematicas.

e SciPy: E uma colegao de fungoes de ciéncias de dados, permitindo operagoes
avancadas de algebra linear, distribuicoes estatisticas, sendo um dos principais com-

ponentes do Scikit-Learn.
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Matplotlib: E uma das bibliotecas bésicas que permite a criacao de graficos. Ape-
sar de parecer secundario, a analise de dados de forma visual é uma das mais impor-
tantes ferramentas em projetos de Machine Learning, pois permite a identifcacao
de insights que nao seriam percebidos apenas observando os nimeros em sua forma

bruta.

Pandas: E uma biblioteca para analise de dados em forma de tabelas, similar ao ex-
cel. O pacote permite modificar e trabalhar com os dados de maneira dinamica, com
queries similares com as de SQL, além de permitir a ingestao de dados provenientes
de bases SQL, excel e CSV’s.

GeoPandas: E uma biblioteca open source para facilitar o trabalho com dados
geoespaciais em python. O GeoPandas estende os tipos de dados usados pelos pandas

para permitir operagoes espaciais em tipos geométricos e plotar mapas espaciais.

Bokeh: E uma biblioteca de visualizagao interativa para navegadores modernos.
Ele fornece uma construcao elegante e concisa de gréaficos versateis e oferece intera-

tividade de alto desempenho em grandes conjuntos de dados ou streaming.

Seaborn: E uma biblioteca de visualizacao de dados Python baseada no matplotlib.
Ele fornece uma interface de alto nivel para desenhar graficos estatisticos atraentes

e informativos.
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5 EXPERIMENTO INICIAL - HELLO WORLD

O primeiro ciclo do processo de Big Data se concentrou ao redor da replicacao reduzida
de Suel et Al (2019) [1]. O cddigo da replicagao estd disponivel em https://gitlab.com/

satelitaltcc/image-gatherer.

5.1 Aquisicao dos Dados Socioeconémicos

A primeira fase da replicacao consistiu em obter os dados assim como descrito no
artigo. Foram baixados os dados do censo UK 2011 E] Por uma questao de simplicidade
e de tempo, optou-se por nao utilizar todas as variaveis socioeconomicas descritas, mas

somente as que estavam diretamente relatadas no censo:

e (General health
e Occupancy rate

e Unemployment

Os resultados de cada indice socieoeconomico estao em decils, no qual o 1 decil corresponde

aos 10% piores da amostra e o 10 decil aos 10% melhores da amostra.

5.2 Aquisicao das Imagens do Google Street View

O artigo menciona muito brevemente a aquisicao de imagens do Google Street View.
Embora citem a API de imagens do Street Viewﬂ, nao fornecem codigos para uma re-
plicacao completa. Além disso, a API possui um custo que, embora baixo para cada

imagem, torna-se impraticavel dado a elevada quantidade de imagens necessaria — s6 em

"https://www.ons.gov.uk/census/2011census/2011censusdata
’https://developers.google.com/maps/documentation/streetview/intro


https://gitlab.com/satelitaltcc/image-gatherer
https://gitlab.com/satelitaltcc/image-gatherer
https://www.ons.gov.uk/census/2011census/2011censusdata
https://developers.google.com/maps/documentation/streetview/intro

37

Londres, utilizou-se um total de 525,860 imagens, o que inviabiliza o uso da fonte descrita

no artigo. Diante disso, havia trés possibilidades:

1. Utilizar outro servigo gratuito andlogo ao Street View — InstantStreetViewP} Esse

servigo mostrou-se lento e instéavel para a quantidade de imagens necessaria;

2. Utilizar o servi¢co de panorama estético do Street View. Esse servigo retorna para
cada localidade uma imagem associada. Infelizmente, esse servico nao permite es-
colher parametros relacionados a camera; isto €, ele retorna somente uma imagem
por localidade. Dessa forma a replicacao seria fundamentalmente diferente do artigo

original, uma vez que este usa quatro imagens por localidade (0°, 90°, 180°, 270°);

3. Utilizar o CBK do Google Maps, isto é, o servidor de imagens para o Google Maps.
Esse servidor retorna para uma dada localidade uma imagem panoramica, com
projecao cilindrica. H4 um parametro zoom que permite, junto com os parametros

x, y obter um segmento da imagem, reduzindo a distorcao.

A tltima foi a escolhida para obtencao das imagens. H4 um trade-off entre distorgao
e quantidade de imagens necessarias. Quanto maior o zoom, menor a distor¢ao, mas mais
imagens sao necessarias para montar a vista. Neste trabalho temos escolhido o valor de

zoom = 3

(a) (b) © @

Figura 19: Exemplos de imagens do Google Maps CBK com zoom varidvel de 1 a 5

5.3 Extracao de Features das Imagens

Como mencionado no item 3.1.2.2 Deep Learning (Aprendizagem Profunda), a ex-

tracao das features em um modelo de Deep Learning é feito pela prépria méaquina.

Assim, para extrair um vetor de caracteristicas latentes das imagens provenientes do
Google Street View utilizou-se a mesma rede neural que utilizaram no artigo, a VGG16,

a qual esta disponivel na aplicacao ImageNet.

3https://www.instantstreetview.com/


https://www.instantstreetview.com/
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5.3.1 VGG16 e ImageNet

VGG16 é uma arquitetura de rede neural de convolugdo (CNN) que foi usada para
vencer a competicao ILSVR (ImageNet) em 2014. E considerada uma das principais
arquiteturas de modelo computacional de imagens até hoje. O que podemos destacar sobre
o VGG16 é que em vez de ter um grande niimero de hiperparametros, os desenvolvedores
da rede concentraram-se em ter camadas de convolucao 3x3 com um passo de filtro e
camadas mazxpool 2x2 com dois passos de filtro para as camadas intermedidrias da rede.
Esse arranjo de convolucao e camadas mazpool repete-se de forma consistente em toda
a arquitetura. No final, a rede possui duas camadas totalmente conectadas (FC - fully
connected layers) seguidos por uma camada de fun¢ao de ativacdo, na qual utliza-se a
funcao softmax para a saida. O 16 no VGGI16 refere-se as 16 camadas que possuem
pesos. Esta rede é uma rede muito grande e tem cerca de 138 milhoes (aproximadamente)

de parametros.

LR R I R It B

2R IH =512 TxTuhl2
e L e 1x1x4096 1x13x 1000

B convalution4+ RelLT

r“ A max pooling
fully connected4+Rel.U

| softmax

Figura 20: Arquitetura da rede convolucional VGG16. Imagem apresentada durante
palestra de Mathieu Cord no evento Deep Learning Meet up

Assim, passou-se como entrada da rede todas as imagens adquiridas e entao a VGG16
transformou-as em vetores latentes de dados. E, entao, concatenou-se todos esses vetores

em varios arquivos csv’s, os quais serao utlizados como entrada do modelo de rede neural.
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5.4 Modelo e Treinamento

O modelo recebe como entrada quatro vetores, provenientes da VGG16, que corres-
pondem as quatro orientagoes de cada localidade (0°, 90°, 180°, 270°). Apds passarem
por trés camadas, os vetores sao somados e passam por mais duas camadas. A saida do
modelo é unidimensional, o que significa que para cada variavel socioeconomica produz-se

e treina-se um modelo diferente.

VGGE-16

Training

40960

H H 256D H 1280
40960 H 5120 H 2560 H 1280
l—b 512D H 256D I—D-| 1280
H 4—> 2560 H 1280
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A0%a0

40960

[EEREEEEaE)

Figura 21: Suel et Al (2019) - Arquitetura do Modelo proposto por |1

O método de validacao cruzada foi o K-fold, com K = 5. As relacoes entre os folds
e cada um dos elementos foram feitas randomicamente e estao presentes no repositério.
O modelo foi feito usando o mesmo cédigo do original. Por uma questao de economia
de tempo e de falta de recursos computacionais, optou-se por alterar o valor do BATCH

SIZE de 10 para 50, e reduziu-se o nimero de épocas para 4.

5.5 Resultados

A tabela [d] mostra as acurdcias de classificagao em deciles no conjunto de teste tanto
no artigo original quanto na replicacao. A figura [22| mostra para cada uma das variaveis
analisadas o seu respectivo valor em cada uma das LSOA’s de Londres, e a média de

valores previstos pelo modelo de replicagao.
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Caso Original Replicacao
Margem +0 +1 +2 +0 +1 +2
General Health 0.256 | 0.610 | 0.820 || 0.198 | 0.477 | 0.678
Occupancy Rating | 0.307 | 0.666 | 0.858 || 0.299 | 0.634 | 0.817
HRP Unemployment | 0.255 | 0.590 | 0.800 || 0.206 | 0.511 | 0.708

Tabela 1: Comparacao de acuracias entre o estudo original e a replicacao feita

5.6 Discussoes

Analisando todas as visualizacGes da secao 4.4 e, principalmente a tabela de acuracias
podemos concluir que os resultados ficaram um pouco abaixo dos apresentados pelo artigo
original. Os mapas de calor da cidade de Londres das variaveis general health e unem-
ployment nao ficaram tao bons, nao conseguiram diferenciar tao bem as especificidades
de cada regiao de Londres, resultando em mapas bem mais homogéneos daqueles com os
valores reais. Ja o mapa da variavel occupancy rating ficou bem mais parecido com o
mapa observado e com o mapa do artigo, provavelmente ao fato de a variavel apresentar
niveis de acuracia mais altos que as outras duas. Além disso a correlacao das classes que
no artigo tinham conseguido valores razoavelmente altos, na replicacao ficaram bem mais
baixos. Pode-se atribuir esses resultados nao tao satisfatérios a trés fatores: imagens uti-
lizadas, o nimero de épocas usadas e o batch utilizado no treinamento. No treinamento
da replicacao o total de épocas da rede neural e o batch utilizado foram, respectivamente,
4 e 10. Ja no artigo utilizou-se 10 épocas e um batch de 50. Essa reducao ocorreu devido a
ineficiéncia do computador utilizado. Além disso, as imagens utilizadas, como explicado,
nao foram exatamente as mesmas do artigo, essas possuiam uma distorcao causada pelo
tipo de projecao da API utilizada que era sem custo. Assim, acredita-se que esses fatores
foram cruciais para a menor performance da replicacao comparada com a do artigo e,
portanto, para melhorar os resultados obtidos dever-se-ia alocar uma quantidade razodvel
de recursos financeiros para conseguir as imagens da API do street view e uma méaquina
potente na AWS. Logo, devido as circunstancias citadas, podemos concluir que o expe-
rimento foi bastante satisfatério e os resultados apresentados foram consideravelmente

bons.

5.7 Principais Problemas na Replicacao

e Imagens: como nao foi possivel obter as imagens diretamente da Google Street

View Static API, o método escolhido acaba distorcendo levemente as imagens. Isso
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Figura 22: Heatmap com os deciles reais e previstos para cada uma das varidveis ana-
lisadas a)General Health - real, b)General Health previsto, c¢)Occupancy rating - real,
d) Occupancy rating - previsto, e) Unemployment - real, f) Unemployment - previsto
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pode ter trazido um certo prejuizo para o modelo de classificacao;

e Batch Size: por uma questao de recursos computacionais e de tempo, o BATCH
SIZE foi aumentado e o nimero de épocas diminuido, diminuindo a performance do

modelo;
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6 EXPERIMENTO VALE DO RIBEIRA

No segundo ciclo de Data Science aplicou-se a metodologia utilizada na replicagao do
artigo [1] para dados brasileiros, mais especificamente para regiao do vale do Ribeira nos

estados de Sao Paulo e Parané.

6.1 Aquisicao das Imagens do Google Street View

As imagens que utilizou-se sao imagens de ruas obtidas pelo Google Street View. Para
aquisicao destas, inicialmente programou-se um crawler para obter uma lista de todas
as ruas dos 31 municipios do Vale do Ribeira. E com isso, conseguiu-se chamar a API
do Google Street View que fornecia as coordenadas geoespaciais e as imagens de todas
as localizagoes encontradas. E com base na malha de setores censitarios, identificou-se
a qual setor a rua pertencia e, entao, conseguiu-se associar cada imagem a um setor
censitario (unidade territorial estabelecida para fins de controle cadastral, formado por
area continua, situada em um unico quadro urbano ou rural, com dimensao e ntimero de

domicilios que permitam o levantamento por um recenseador).
[I:,}sz
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Figura 23: Mapeamento setores censitarios

Porém, durante o levantamento das imagens surgiram alguns problemas. Ao fazer
esse experimento, tivemos uma adaptagao importante com relagao a [2]: as localidades

eram buscadas por endereco e num primeiro momento fizemos exatamente dessa forma.
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Entretanto, tivemos um problema ao encontrar muito poucas imagens, e com uma regiao

de abrangéncia bem limitada do Vale do Ribeira. Isso se deve a dois motivos principais:

e por ser uma regiao pouco urbanizada, ha relativamente poucas ruas;

e cm algumas regioes ha a predominancia de estradas e, ao se buscar pela localidade,
a API do Google Street View retorna apenas um ponto, sendo que a estrada tem

potencial de retornar muitos pontos em regices diferentes de sua extensao.

A solucao para essa questao foi, em vez de buscar por enderecos de rua, passamos
a buscar diretamente por latitude e longitude. Para cada setor censitario, obteve-se os
valores de latitude e longitude minimo e maximos desse setor, i.e., o bounding bor do
setor, e com ele montou-se uma grade de 20x20 pontos. Para cada ponto fez-se uma
busca pela latitude e longitude correspondente. Dessa forma, garantiu-se que percorre-
se toda a regiao do setor censitario, na busca por imagens. A quantidade de pontos
na grade (20x20) foi determinada a partir da distancia maxima d de identificagdo de um
ponto na API do Google Street View. Isso significa que se existe um ponto P com imagens
disponiveis, a API retorna esse ponto se a regiao pesquisada estiver num raio de no maximo
d. Dividindo o tamanho médio dos setores censitarios por d, obtivemos um valor préximo
de 20. A figura abaixo exemplifica esse modo de extracao de imagens, para o municipio
de Adrianopolis. Na verdade fez-se esse procedimento para cada setor censitario, mas

optou-se por mostrar a imagem do municipio para ilustrar mais nitidamente a grade.

Adriancpolis
—-245

« Pontos buscados

—24.6 4

—24.7

—24.8

—24.9 4

—25.0 T T T T
—49.4 —49.2 —49.0 —48.8 —48.6 -48.4

Figura 24: Exemplo de modo de extragao das imagens

Com esse procedimento, conseguiu-se aumentar consideravelmente tanto o nimero de
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imagens total quanto a regiao de abrangéncia, isto é, a regiao total com imagens. Mesmo
assim, nem todas as regioes do Vale do Ribeira possuem imagens no Google Street View.
Isso se deve em parte aos ambientes muito pobres, que possuem pouca infraestrutura
e dificultam o acesso do carro de fotografias. Outra questao importante é a existéncia
de algumas reservas ambientais, cujo acesso é restrito, o que dificultaria a presenca de

imagens. A figura 27 mostra as regides com imagens disponiveis no Google Street View.

—23.5

-240

—245

—25.0

UCs
I Vale do Ribeira
& Hl Setores com fotos

—25.5

-26.0

50 a9 a8 a7 —a6 —as

Figura 25: Disponibilidade das Imagens do GSV no Vale do Ribeira

Além disso, a quantidade de imagens nos municipios é muito desbalanceada e muito

concentrada em certos pontos do municipio, como podemos ver nas imagens da figura 28:

6.2 Aquisicao dos Dados Socioeconémicos

Para treinar a rede neural precisamos de dados das respostas de cada setor censitario.
No censo demografico de 2010 disponibilizado pelo IBGE encontram-se varios indicadores
sociais, porém esse trabalho focard apenas no indicador de renda. Para este indicador
usou-se o levantamento “Arquivo Béasico” dos conjuntos de Parand e Sao Paulo Interior,
filtrando posteriormente apenas os municipios pertencentes ao vale do Ribeira, que sao:
"Apiai’, ‘Barra do Chapéu’, 'Barra do Turvo’, ’Cajati’, ’Cananéia’; 'Eldorado’, 'Iguape’,
'Ilha Comprida’, ’Iporanga’, 'Itadca’, 'Itapirapua Paulista’, ’Itariri’, ’Jacupiranga’, ’Ju-
quid’, "Juquitiba’, ’Miracatu’, ’Pariquera-Acu’, 'Pedro de Toledo’, 'Registro’, ’Ribeira’,

’Sao Lourenco da Serra’, ’Sete Barras’, 'Tapirai’, ’Adrianépolis’, 'Bocaitiva do Sul’, "Cerro
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Figura 26: Mapas municipios de Registro e Itarai

Azul’, "Doutor Ulysses’, 'Itaperugu’, 'Rio Branco do Sul’, "Tunas do Parana’. Para cons-
tru¢ao de um indicador de renda utilizou-se como referéncia o IDHM (fndice de Desenvol-

vimento Humano Municipal) Renda fornecido pelo Atlas Brasil, o qual calculava-se como
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ilustrado abaixo:

In(rendaPerCapita) — In(valor Minimode Re ferencia)

IDHMR =
In(valor M aximodeRe ferencia) — In(valor Minimode Re ferencia)

Calculou-se a renda per capita de cada setor censitario como ilustrado abaixo, devido as

limitacoes das informacoes disponiveis na granularidade de setor censitério:

. (rendimentoM ensal MedioPor Domicilio) x (total De Domicilios)
Renda per Capita =

total DeMoradoresNosDomicilios

A partir da renda per capita, calculou-se decils e classificou-se os setores censitarios de
1 (10% piores) a 10 (10% melhores). Na tabela abaixo tem-se a referéncia da faixa dos

valores de renda para cada decil:

Decil || Menor Valor Renda Per Capita | Maior Valor Renda Per Capita
1 R$ 0.00 R$ 116.86
2 R$ 116.86 R$ 143.28
3 R$ 144.19 R$ 169.23
4 R$ 169.42 R$ 187.46
5 R$ 188.00 R$ 212.78
6 R$ 212.91 R$ 235.34
7 R$ 235.54 R$ 266.77
8 R$ 266.84 R$ 320.46
9 R$ 320.70 R$ 427.10
10 R$ 427.14 R$ 2500.00

Tabela 2: Faixa de valores de renda per capita para cada decil

Devido a essa abordagem nao achou-se necessario a normalizacao utilizada pelo IDHMR
com logaritmos e os valores de referéncia. O mapeamento de decils encontra-se ilustrado

na figura 29, no qual quanto mais escura a cor, maior o decil:

6.3 Balanceamento dos decils de Renda

Um fato interessante descoberto foi a relacao crescente que existe para os setores
censitarios entre o seu decil de renda e a quantidade de imagens presentes nesses. Isso
significa que os setores censitarios mais ricos possuem mais imagens, isto é, uma cobertura
maior do Google Street View, do que os setores mais pobres. Isso se deve aos seguintes

fatores:

e Ha uma diferenca muito grande entre ambientes urbanos e rurais, de forma que os

ambientes urbanos possuem deciles maiores de renda;
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Figura 27: Vale do Ribeira - Distribui¢ao dos Decils de Renda

e Como o Google Street View extrai imagens a partir das ruas, ambientes urbanos
possuem mais ruas em que as imagens podem ser extraidas, enquanto ambientes

rurais possuem menos ruas, predominantemente estradas.

A figura 30 mostra a distribuicao da quantidade de localidades com imagens disponiveis
para cada decil de renda. Existe uma relagao quase de proporcionalidade entre o decil de

renda e a quantidade de regioes com imagens disponiveis.

Isso atrapalharia bastante a validacao do modelo, uma vez que as classes estariam
desbalanceadas. Dentre as solugoes possiveis para esse problema, optamos pelo under-
sampling da menor classe, para evitar o overfitting e ao mesmo tempo o desbalanceamento

das classes.

6.4 Extracao de Features das Imagens

Empregou-se a mesma metodologia explicada no item 4.3, porém utlizando as imagens
da regiao do Vale do Ribeira. Ao final, como no experimento anterior, obteve-se o vetor

de caracteristicas latentes das imagens.
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Figura 28: Contagem de regioes com imagens por decil de Renda

6.5 Modelo e Treinamento

Empregou-se a mesma metodologia explicada no item 4.4, com uma arquitetura bas-

tante similar a apresentada na figura

6.6 Resultados

Devido ao undersmapling utilizado no treinamento, obteve-se como conjunto predizido

apenas 156 codigos setoriais, 17% dos 914 que totalizam o Vale do Ribeira.

Uma amostra das imagens utlizadas no treinamento referentes a cada decil estd ilus-

trado na figura 31:

A tabela 3 mostra as acurécias de classificagao em deciles no conjunto de teste. A
coluna #0 representa o percentual de classes corretamente classificadas, a coluna +1 o
percentual de classes corretamente classificadas com uma margem de uma classe acima e
uma classe abaixo e a coluna +2 o percentual de classes corretamente classificadas com

uma margem de duas classes acima e duas classe abaixo.

Caso Vale do Ribeira |
Margem +0 +1 +2
Renda per Capita || 0.373 | 0.516 | 0.660

Tabela 3: Acuracias experimento Vale do Ribeira
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Figura 29: Amostra das Imagens de cada decil, respectivamente do decil 1 ao 10

A estrategia utilizada no treinamento, como ja mencionado, foi a de validacao cruzada.
E com isso, obteve-se 5 previsdes de cada setor censitario. Assim, o decil predizido é a

média dos 5 folds utlizados no treinamento.

A figura 32 compara os decils reais com os decils predizidos. As marcagoes estao

exatamente no lugar das imagens utlizadas para prever o respectivo cédigo setorial.

Além disso, na figura 33 tem-se a média com o desvio padrao e o decil real de cada

setor censitario.

A matriz de confusao e as métricas de precisao recall e F-score para cada decil estao

ilustradas nas figuras 34 e 35, respectivamente:

6.7 Comparacoes com o Experimento de Londres

Como detalhado no item 5.1, a aquisicao de imagens do Vale do Ribeira pelo Google
Street View foi bem mais complicada que as imagens de Londres, devido a escassez de
imagens da regiao brasileira escolhida. Além disso, como podemos observar na figura 27,
as imagens disponiveis do Vale do Ribeira estavam dispostas de maneira bastante irregular
e concentrada em apenas alguns pontos. Diferentemente das imagens londrinas que eram
bastante constantes e abundantes em todas as regioes da cidade. Tais fatores influenciaram
consideravelmente o resultado final do experimento no Vale do Ribeira, pois enquanto que
no primeiro experimento utilizou-se mais de 520 mil imagens, no experimento brasileiro

menos de 1.000 imagens foram utilizadas no modelo. Apesar de tudo, os resultados do
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Figura 30: Mapas Vale do Ribeira - Decils Reais e Predizidos

experimento do Vale do Ribeira foram bastante similares a replicacao do experimento
do artigo Suel et Al (2019) [1] e ao do préprio artigo, como podemos ver na tabela 3,
a comparacao de acuracias entre os resultados obtidos para renda per capita do Vale do

Ribeira e para média dos 3 indicadores utilizados no experimento de Londres.
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Média de Previsao de Cada Fold com Desvio Padrao de cada setor censitario
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Figura 31: Média com desvio Padrao e decil real de cada setor censitéario

Matriz de Confusao Mediana dos Folds

010
o, - 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 458% 161% 261% 0.00% 0.65%
rﬂ\I‘ - 0.00% 0.65% 0.00% 0.00% 0.65% 327% 131% 261% 0.00% 0.00%
0.08
gl] - 0.00% 0.00% 131% 0.00% 0.65% 131% 196% 261% 0.00% 0.65%
% - 000% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.65% 196% 0.65% 0.00%
0.06
I.°!|1 - 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 131% 196% 0.65% 0.00%
v
T_)
8 ‘% - 000% 0.00% 0.00% 0.00% 0.65% 0.00% 196% 131% 131%
0.04
IE'L - 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.65% 261% 261% 196% 131% 0.00%
g;l’ - 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
-0.02
glﬁ - 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.65% 0.00%
g - 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
- | | | ' | -0.00
1o 2¢ 3o 4o 52 62 Te
Decils
Figura 32: Matriz de Confusao
Caso Vale do Ribeira Londres - Original | Londres - Replicacao
Margem | 40 +1 +2 +0 +1 +2 +0 +1 +2
Valores | 0.373 | 0.516 | 0.660 || 0.273 | 0.622 | 0.826 || 0.234 | 0.541 | 0.734

Tabela 4: Comparacao acuréacias

Analisando a tabela 4 podemos notar que o experimento do Vale do Ribeira obteve

valores de acuracia mais altos para a margem 0 do que o experimento de Londres, original
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Figura 33: Métricas de Classificagcao

e replicagao. Porém para as margens 1 e 2, o experimento de Londres possui valores mais
elevados. Destacando-se o de margem 2 que foi bastante superior, 66% do Vale do Ribeira

quanto a 82.6% de Londres - Original e 73.4% de Londres - Replicacao.

6.8 Discussoes

Analisando todas as visualizacGes do item 5.6 pode-se concluir que o experimento
apresentou resultados bastante surpreendentes dado todos os percalgos encontrados em
seu desenvolvimento. Como podemos observar nas imagens da figura 31, os decils nao
possuem tanta diferenca visualmente entre si, porém a rede neural conseguiu diferenciar

e acertar grande parte dos setores censitarios.

Observando os mapas da figura 32, pode-se dizer que em uma primeira anélise, mais

superficial, as predicoes sao bastante similares aos decils reais.

Analisando a figuras 33, 34 e 35 pode-se notar que as classes mais altas, decils 8, 9
e 10, apresentaram um resultado bastante superior as outras. As classes médias, corres-
pondentes aos decils 5, 6, 7, apresentaram resultados um pouco piores, porém na média
geral. Agora as classes mais baixas, correspondentes aos decils 1, 2, 3 e 4 apresentaram
resultados muito ruins. A classe 1, destaca-se negativamente, como podemos ver na fi-
gura 33, mesmo levando em consideragao a média dos folds com o desvio padrao, nao ha
nenhuma predicao para essa classe. Em contraposicao, a partir da classe 6 até a classe

10, levando em consideracao o desvio padrao, o modelo acerta todos os casos.
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No item 5.7 pode-se notar que os resultados ficaram similares ao do experimento de

Londres, mesmo com apenas 0.2% das imagens disponiveis para validacao e treinamento.

6.9 Conclusoes

6.9.1 Consideragoes para um novo ciclo de Experimentos

Apesar dos resultados bastante satisfatérios apresentados por essa primeira versao do
modelo de Rede Neural, pode-se levantar algumas consideragoes para um possivel segundo
ciclo do experimento, como uma nova distribuicao para os dados censitarios; oversampling

ao invés de downsampling dos dados; expansao da regiao analisada.

A distribuicao dos dados censitarios utilizada para o treinamento foi, como descrito
em 5.1, a de decils. Porém esta mostrou-se muito desequilibrada quando cruzada com
as imagens disponiveis da regiao, como detalhado em 5.3. Assim, uma distribuigdo nao
linear, levando em consideracao a quantidade de imagens disponiveis e a renda per Capita
de cada regiao pode mostrar-se mais eficiente. Além disso, a regiao do Vale do Ribeira,
como varias no Brasil, é extremamente desigual. E, com isso, uma distribui¢ao linear
acaba nao levando em consideracao a discrepancia entre certas classes e a similaridade de

outras.

Ao treinar a rede neural, devido ao desbalanceamento dos dados, optou-se por utlizar
a estratégia de downsampling. Porém, como os dados disponiveis eram bastante reduzidos,
pode-se tentar utilizar uma estratégia de oversampling, utlizando as técnicas descritas no

item 3.1.1.5 para tentar evitar o overfitting.

Além disso, uma possivel estrategia de melhoria para o modelo seria ampliar a regiao

analisada, devido a escassez de dados no Vale do Ribeira.

6.9.2 Principais problemas encontrados na execugao do experi-
mento

O principal problema do experimento no Vale do Ribeira foi a obtengao e a qualidade
das imagens. Apesar de ter-se aplicado varias técnicas diferentes para aquisicao das

imagens, devido a escassez destas a parte do treinamento foi bastante afetada.
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APENDICE A - METODOLOGIA DE UM
PROJETO DE BIG
DATA
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Figura 34: Metodologia de um projeto de Big Data



